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Résumé

e travail porte sur la modélisation de la résistance aux chocs thermiques d’un ma-
Ctériau fragile : les céramiques de type Alumine (Al,Os) par des réseaux de neurones
artificiels. Considérant que les méthodes classiques sont tres coliteuses en termes de mise
en ceuvre expérimentale et nécessitent beaucoup de temps et en raison du chevauchement

et de I'influence de nombreux parametres qui doivent étre controlés.

Notre contribution est de modéliser de maniere prédictive la résistance aux chocs ther-
miques de l'alumine dans les meilleurs délais et avec une grande efficacité. Nous avons

utilisé des modeles de réseaux de neurones simples et hybrides.

L’efficacité des réseaux utilisés a été testée a l'aide d’un ensemble de criteres statis-
tiques utilisés dans la littérature scientifique dans ce domaine, mais pour que les résultats
prédictifs obtenus soient applicables, ils ont été comparés aux résultats expérimentaux. Il
a ¢té constaté dans cette étude que notre approche a un grand potentiel pour modéliser
la relation entre le parametre de résistance au choc thermique et les parametres d’éla-
boration et physiques qui sont difficiles & modéliser a ’aide de modeéles mathématiques.

L’efficacité du modele prédictif obtenu est convaincante.

Ces travaux ouvrent des perspectives prometteuses pour le controle des parameétres
affectant la résistance aux chocs thermiques des matériaux céramiques. Elle peut étre
généralisée et exploitée sur d’autres matériaux fragiles ayant des propriétés physiques

similaires & 'alumine.

Mots clés : Modélisation, Réseaux de Neurones Artificiels, Choc Thermique, Alumine
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Abstract

his work deals with the modeling of the thermal shock resistance of a brittle mate-
Trial: Alumina (AlyO3) type ceramics by artificial neural networks. Considering that,
classical methods are very expensive in terms of experimental implementation and require
a lot of time because of the overlapping and influence of many parameters that must be

controlled.

Our contribution is to predictively model the thermal shock resistance of alumina in
the shortest possible time and with high efficiency. We have used simple and hybrid neural

network models.

The effectiveness of the networks used was tested using a set of statistical criteria
used in the scientific literature in this area, but for the predictive results obtained to be

applicable, they were compared to experimental results.

It was found in this study that our approach has great potential to model the rela-
tionship between the thermal shock resistance parameter and the processing and physical
parameters that are difficult to model using mathematical models. The effectiveness of

the resulting predictive model is convincing.

This work opens promising perspectives for the control of parameters affecting the
thermal shock resistance of ceramic materials. It can be generalized and exploited on

other brittle materials with physical properties similar to alumina.

Keywords : Modeling, Artificial Neural Networks, Thermal Shock, Alumina
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Introduction générale

es matériaux céramiques sont largement utilisés en ingénierie et sont souvent sou-

mis a des changements brusques de température qui peuvent facilement provoquer
la rupture de ces matériaux, les experts ont tenté de controler les parametres affectant
la résistance aux chocs thermiques pour empécher la rupture de ces matériaux. Ceci est
tres difficile car il faut beaucoup de temps pour tester et déterminer les parametres qui
affectent les parametres de résistance aux chocs thermiques. Cependant, le marché a be-
soin d’'une solution qui réduit le temps de développement et de production de matériaux
aux propriétés spécifiques. Les délais extrémement courts et les exigences de qualité des
produits nécessitent désormais une bonne maitrise et une optimisation du processus de

production.

Aujourd’hui, les améliorations proviendront principalement des gains a réaliser dans la
maitrise des procédés d’élaboration de ces matériaux et dans la maitrise des parametres
d’élaboration et des parametres physiques affectant les propriétés mécaniques et ther-
miques. De nombreux articles de recherche dans le domaine de I'ingénierie des matériaux
se sont appuyés sur des simulations numériques pour identifier les comportements ther-
momécaniques, mais les simulations numériques reposent sur des modeles mathématiques
et des lois de comportement qui doivent satisfaire aux principes généraux de la mécanique

qui sont physiquement acceptables.

Ces modeles mathématiques doivent, d’une part, prendre en compte le comportement
de ces matériaux lors d’'un changement brutal de température et prendre en compte tous
les parametres intervenant dans I’élaboration et d’autre part, ils doivent étre simples, afin
de faciliter leur identification et implémentation dans des codes de calcul. En effet, la
simulation numérique du choc thermique est tres complexe du fait de I'imbrication d’un
grand nombre de phénomeénes physiques. La prise en compte de tous ces phénomenes,

méme de maniere simple, demande un temps de calcul tres long.

Ces dernieres années, de nombreuses recherches scientifiques se sont appuyées sur les

13



Introduction générale

réseaux de neurones artificiels pour prédire le comportement mécanique des matériaux.
En s’appuyant sur une modélisation prédictive réaliste, fiable et rapide du comportement
de résistance aux chocs thermiques de 'alumine et des matériaux fragiles, cette modéli-
sation est basée sur les parametres physiques et les parametres de mise en ceuvre de ces
matériaux pour déterminer le meilleur procédé de production. En donnant acces a des pa-
rametres difficiles a atteindre par 'expérimentation, et qui améliorent la compréhension
des phénomenes prédictifs. De plus, elle permet d’analyser I'influence de parametres en
négligeant les parametres ayant une faible influence sur le comportement de la résistance
aux chocs thermiques de ces matériaux avant le processus de fabrication proprement dit.

Ainsi, de nouveaux matériaux céramiques peuvent étre testés avant leur production.

L’objectif de ce travail est de construire des modeles prédictifs de la résistance aux
chocs thermiques d’un matériau fragile (alpha alumine) basés sur les réseaux de neurones
artificiels. En effet, les réseaux de neurones artificiels sont apparus comme une nouvelle
branche de modélisation de relations linéaires et non linéaires complexes, qui ont montré

une grande performance.

Dans ce travail nous proposons, d’utiliser les réseaux de neurones artificiels pour pré-
dire la résistance au choc thermique.

Le désir est d’utiliser un outil de modélisation " rapide et efficace", qui permet d’op-

timiser les procédés d’élaboration des matériaux fragiles dans un temps tres court.

En conclusion, la contribution de ce travail est d’apporter des solutions aux problemes

liés a :

1) Problémes de modélisation complexe du comportement aux chocs thermiques des

matériaux céramiques.

2) L’utilisation de méthodes d’intelligence artificielle pour déterminer la force de I'in-
fluence des parametres physiques et d’élaboration liés a la résistance aux chocs thermiques
des matériaux céramiques, notamment I’alumine. Ainsi déterminer les parametres les plus

influents dans la construction du modele requis.

Ce travail est divisé en quatre chapitres :

Le premier chapitre est consacré a la présentation d’une étude bibliographique des
principaux travaux qui ont été traité dans la littérature scientifique antérieure utilisant
les réseaux de neurones artificiels dans le domaine de la mécanique et des matériaux, ou

I’attention a été portée sur la littérature qui traite du comportement mécanique et ther-

14



Introduction générale

mique des matériaux.

Nous avons également fourni dans ce chapitre des informations de base sur les ma-
tériaux céramiques afin de définir la classification de ces matériaux, les méthodes de
production et la description des méthodes de frittage utilisées pour produire les échan-
tillons d’alumine, sous des conditions d’élaboration. Les résultats expérimentaux liés au

comportement mécanique et thermique obtenus ont été analysés.

Le deuxiéme chapitre est destiné a la présentation des approches traditionnelles
adoptées pour étudier la résistance aux chocs thermiques des matériaux fragiles. Les trois
approches les plus importantes sont présentées, dont lesquelles la corrélation entre le pa-

rametre de choc thermique et les parametres physiques a été détaillée.

Le troisiéme chapitre est consacré a la présentation des méthodes des réseaux de
neurones artificiels. Apres avoir donné un bref apercu des méthodes les plus importantes
d’ANN, on a pu détailler les différents éléments de base de cet outil mathématique. Nous

avons limité notre présentation aux aspects qui seront utiles pour la suite de ce travail.

Le quatrieme chapitre est consacré aux méthodes de réseaux de neurones utilisées

dans cette recherche. Les résultats prédits par ces méthodes ont été présentées.

L’efficacité des modeles a été testée par de nombreux criteres statistiques, de plus,
les résultats prédictifs ont été comparés aux résultats expérimentaux, et sur cette base,
le modele le plus performant a été choisi. Une synthése et une comparaison entre les

méthodes utilisées ont été illustrées a la fin de ce chapitre.
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Chapitre

Etude Bibliographique

Objectifs

Dans ce chapitre, nous présentons une revue détaillée de la littérature sur
I’application des méthodes de réseaux de neurones artificiels pour prédire le
comportement mécanique et physique des matériaux céramiques. Nous four-
nissons ensuite des définitions de ces matériaux et une présentation de leurs
propriétés communes. Nous définissons ensuite le matériau alumine en termes
de propriétés et de processus d’élaboration.
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1 Introduction

tant donné que notre étude est basée sur des approches de réseaux de neurones
Eartiﬁciels pour prédire le parametre de résistance au choc thermique (le premier pa-
rametre R). Nous avons effectué une recherche bibliographique sur les méthodes modernes
basées sur l'intelligence artificiels, telles que les méthodes de réseaux de neurone et les
algorithmes de réduction dimensionnelle. .. etc., ces méthodes ont été utilisées pour pré-
dire les propriétés mécaniques et d’autres parametres des matériaux céramiques et les

matériaux fragiles qui ont des propriétés similaires au matériau étudié.

Ensuite, nous avons présenté un bref résumé de la définition et des propriétés des
matériaux céramiques. Nous nous sommes concentrés sur les méthodes de préparation et
d’élaboration liées a ’alumine, car ce sont les parametres d’élaboration et les résultats ex-
périmentaux des propriétés mécaniques et thermiques qui ont été utilisées pour construire

les modeles prédictifs.

2 Les réseaux de neurones artificiels en matériaux

Les réseaux de neurones artificiels appliqués aux sciences de I'ingénieur ont une histoire
récente. La découverte de l'algorithme d’apprentissage par back-propagation a gradient
d’erreur pour les réseaux multicouches a relancé l'intérét général pour ce theme de re-
cherche en 1986. Ce progres a permis d’envisager I'application des techniques connexion-
nistes a des problemes réels. Actuellement, on assiste a un intérét croissant pour le
transfert des méthodes développées dans une discipline pour I'analyse de problemes dans

d’autres disciplines.

Un réseau neuronal artificiel (ANN), ou réseau neuronal (NN) en abrégé, utilise des
nceuds mathématiques ou des neurones interconnectés pour former un réseau capable
de modéliser des relations fonctionnelles complexes. Cette technique est particulierement
adaptée aux probléemes qui impliquent la manipulation de parameétres multiples et une
interpolation non linéaire et qui, par conséquent, ne se prétent pas facilement aux ap-

proches théoriques et mathématiques conventionnelles.

Dong, les réseaux neuronaux ont connu une application croissante dans la détermina-
tion des propriétés (mécaniques et physiques) des matériaux, en particulier les matériaux
complexes multiphases et composites, plus difficiles a analyser, qui sont de plus en plus
populaires. Récemment, deux chercheurs ont publié une série de trois articles dans le
journal Materials & Design, utilisant un réseau neuronal pour prédire la résistance a la

traction et la densité [1] , la résistance a la flexion et la dureté [2] de composites a matrice
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d’aluminium renforcés par des particules Al-Si-Mg, ainsi que le mélange et la fraction
volumique des pores dans un (Ceramic cake) AloO3/SiC [3] . La méthodologie du réseau
neuronal utilisée dans ces articles et le sujet traité sont identiques, a I’exception des chan-

gements de type et de propriétés des matériaux.

Un autre article [4] a étendu le travail de [2] en utilisant les mémes données expérimen-
tales. Cet article traite principalement de ces quatre articles et les utilise ensemble comme
exemples pour mettre en évidence les plus importants. Les problemes liés a 'utilisation
des réseaux de neurones sont également plus fréquents. Dans un souci d’objectivité et
d’équilibre, cet article fait également référence a d’autres travaux publiés dans le méme
domaine pour montrer que les préoccupations exprimées sont assez générales, limitant
toujours le plein potentiel des techniques de modélisation par réseaux de neurones et

pour profiter de I'occasion pour faire des recommandations de meilleures pratiques [5] .

Dans une étude réalisée par A. M. Hassan et al. [6] , IIs ont étudié le potentiel
de T'utilisation d'un réseau neuronal a rétropropagation a action directe pour prédire cer-
taines propriétés physiques et la dureté des composites Al-Cu/SiC synthétisés par coulée.
Pour construire le réseau proposé, deux vecteurs d’entrée sont utilisés, a savoir le pour-
centage en poids de cuivre et la fraction volumique des particules de renforcement. La
densité, la porosité et la dureté sont les vecteurs de sorties. Une étude de I'effet de I’ajout
d’un alliage de cuivre élémentaire et de carbure de silicium comme particules de renfor-
cement pour la matrice métallique Al-4wt % en poids de Mg a été étudiés a l'aide de
réseaux de neurones artificiels, des résultats satisfaisants sont obtenus ou 'erreur relative

absolue maximale de la valeur prédite ne dépasse pas 5,99 %.

Un modele a été développé par S. Malinov et al. [7] , pour analyser et prédire la
relation entre les parametres de traitement thermique et les propriétés mécaniques des al-
liages de titane en appliquant un réseau neuronal artificiel (ANN). Les parametres d’entrée
d’un réseau neuronal (NN) sont la composition de I'alliage, les parameétres de traitement
thermique et la température de travail (test). Les parameétres de sortie du réseau neu-
ronal du modele NN proposé sont les neuf propriétés mécaniques les plus importantes :
la résistance a la traction, la limite d’élasticité, ’allongement, la réduction de surface,
la résistance au choc, la rigidité, le module d’élasticité, la résistance a la fatigue et la
ténacité. Le modele est basé sur un réseau de neurones multicouches. Les chercheurs ont
développé une interface utilisateur graphique (GUI) pour l'utilisation du modele et ont
conclu que la performance du réseau neuronal est excellente. Ils concluent que le modele
peut étre utilisé pour prédire les propriétés des alliages de titane a différentes tempéra-
tures en fonction des parametres de traitement et des cycles de traitement thermique. Il

peut également étre utilisé pour améliorer les parametres de traitement et de traitement
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thermique.

Dans un article scientifique publié en 2021 par Mohamadi, M et al. [§] | la mé-
thode ANN avec algorithme de rétro-propagation (BP) a été appliquée aux propriétés
mécaniques et thermiques des hybrides PA66/Bronze afin d’évaluer efficacement et de
prédire avec précision le comportement global des composites avec un nombre limité d’ex-
périences. Les chercheurs ont conclu que ’ANN est une méthode fiable et efficace pour
prédire différentes propriétés de systémes multicomposants, méme lorsque des données
expérimentales disponibles sont limitées. Ils soulignent également que pour les travaux
futurs, des charges hybrides avec des géométries et des propriétés différentes peuvent étre
utilisées pour maintenir la ténacité des polymeres, ou l'effet des agents de couplage sur

les différentes propriétés des composés chargés de métal.

Dans un article de Li et al., [9] , un réseau neuronal hybride qui combine un réseau
neuronal convolutif avec un réseau neuronal LSTM (Long Term Memory) a long terme est
proposé pour extraire les caractéristiques des matériaux afin de prédire la température
critique des supraconducteurs. Les données de ces matériaux sur les supraconducteurs
proviennent de la base de données des matériaux eux-mémes maintenue par 1'Institut
national des sciences des matériaux du Japon. Les algorithmes ont été évalués par les
métriques RMSE, MAE et R,. Le réseau neuronal hybride développé a une valeur RMSE
de 83,565 K, une valeur Ry de 0,899 et une valeur MAE de 5,023.

Viatkin D. et al. [10] , ont développé un modele permettant d’utiliser la formule
chimique d’un matériau et de prédire ensuite la température critique de supraconductivité
de ce matériau. Une approche basée sur l'utilisation de plusieurs structures de réseaux
neuronaux et de leurs combinaisons pour analyser les formules chimiques a été étudiée
et décrite. L’utilisation de réseaux neuronaux dont la structure dépend de l'usage des

couches LSTM (Long Short Term Memory) et de convolution a été discutée.

L’étude de la ténacité pour des composés Nb-siliciure a été menée par Guan. K et al.
[11] , ont utilisé un réseau neuronal artificiel (ANN). L’architecture du réseau neuronal
artificiel utilisé est illustrée a la figure 1.1. Les effets de différentes entrées sur la ténacité
ont été examinés et évalués par le réseau entrainé. Les chercheurs ont conclu que lorsque
toutes les entrées candidates étaient prises en compte, le réseau neuronal obtenait des
performances exceptionnelles. Ils ont produit un nouvel alliage qui présente une micro-
structure et une ténacité améliorée, conformément aux prévisions du modele. L’'un des
résultats importants auxquels ils sont parvenus est que la ténacité du nouvel alliage était
de 19,5 M Pa.m'/?, soit 25,5 % de plus que le meilleur alliage introduit (15, 5M Pa.m'/?).

19



ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE CHAPITRE 1

Hidden layer

Composition
Output layer

Characterization Size
of constituent —>{
phase Volume fraction

Fracture
toughness

Morphology

FIGURE 1.1 — Variation des parametres mécaniques en fonction des propriétés physiques
(densité et granulométrie)

Dans une recherche menée par Liu, G et al. [12] , un réseau feedforward a été dé-
veloppé avec un réseau neuronal artificiel a rétropropagation (ANN BP) pour prédire la
résistance a la traction (UTS) et optimiser la microstructure. L'UTS de la sortie du réseau
ANN a été mesurée. Cing facteurs distincts utilisés pour les entrées du réseau ANN sont
résumés et mesurés (figure 1. 2). Le résultat de cette étude est un modele ANN avec une
grande précision et une bonne capacité de généralisation pour prédire la résistance a la
traction dans la gamme 343.5 ~ 1063.3M Pa. En se basant sur le modele ANN amélioré,
les chercheurs ont proposé une nouvelle méthode pour concevoir la microstructure de 'al-
liage Nb-Si afin d’obtenir ’'UTS désirée. Des cartes de conception du silicium établies par
le modele ANN et une amélioration de la microstructure de 1’échantillon de 343,5M Pa
et 'UTS a atteint la cible UTS (600M Pa avec succes).
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FIGURE 1.2 — Variation des parameétres mécaniques en fonction des propriétés physiques (den-
sité et granulométrie)
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En 2018, R. Pramoda et al. [13] , ont construit un réseau neuronal artificiel (ANN)
pour prédire les propriétés tribologiques des composés Al7075-A1203 en utilisant la tech-
nique d’optimisation Levenberg-Marquardt pour établir une relation non linéaire entre
la densité, la perte de hauteur d’usure, la distance de glissement et le pourcentage pon-
déral du renforcement des particules. Un bon accord a été observé entre les résultats du
modele expérimental et de ’ANN. Pour la partie de la recherche relative a la modélisation
prédictive a ’aide d’un réseau neuronal artificiel, les chercheurs ont conclu que :

- Une relation non linéaire a été établie a ’aide de ’ANN entre le pourcentage en poids
du renforcement en A1203, la distance de glissement, la densité, la charge appliquée et la
perte de hauteur d’usure.

- Les résultats expérimentaux et les résultats du modele ANN sont en accord étroit
les uns avec les autres.

- Un réseau neuronal artificiel compétent et efficacement entrainé est capable de pré-
dire la perte en termes de hauteur d’usure de l'alliage de base Al7075 et de ses MMC
renforcés a 1’Al,Os.

Dans une étude visant a prédire les propriétés physiques de la gamma-alumine poreuse
préparée par la méthode de coulée en gel, Hasan Sh et al. [14] , ont congu un modele de
réseau neuronal artificiel pour prédire les propriétés (porosité, densité, retrait et surface).
Les parametres d’entrée du modele étaient la température de frittage, la concentration en
cellules de levure et le temps de trempage, tandis que les parametres de sortie étaient la
porosité, la densité, le rétrécissement et la surface. Les chercheurs ont réalisé d’importantes
économies de cofits et de temps en utilisant le modele de réseau neuronal artificiel (ANN).
Ils ont conclu que les résultats du réseau neuronal artificiel concordaient de maniere
convaincante avec les données expérimentales et que le réseau neuronal artificiel fournissait

des données plus utiles.

2.1 Généralités sur la céramique
2.1.1 Définition de la céramique

Le terme céramique vient de grec keramikos qui signifie terre cuite ou terre a potier.
Les potiers ont choisi des matieres premieres argileuses qui ont la propriété de donner avec
I’eau une pate plastique qui se modele aisément et qui devient dure, solide et inaltérable
apres cuisson [15] .

De nombreuses définitions ont été proposées qui dépendent du point vue qu’on adopte,
chaque définition ayant sa justification du point de vue de celui qui la propose [16,17] .
Beaucoup de chercheurs et des organisations techniques ont donné des définitions de

céramiques, les plus importants de ces définitions sont :
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- D’apres Kingery (1976) : C’est I'art de la science de fabriquer et d’utiliser des ob-
jets solides dont les constituants essentiels sont des matériaux ni organiques ni métalliques.

- C’est un matériau de synthese, ni organique ni métallique, dont 1’élaboration fait

appel a des traitements thermiques («British Ceramic Society» 1976).

- D’apres G. Fantozzi la céramique est considérée comme étant le domaine scienti-
fique, technique et industriel qui s’occupe de la fabrication et des propriétés des solides

inorganiques non métalliques [15].

- Les matériaux céramiques sont les matériaux de synthese, majoritairement constitués
de phases inorganiques a liaisons essentiellement ion-covalentes, non totalement vitreux,
et généralement consolidés par frittage de 1’objet voulu, les poudres de départ étant fré-

quemment préparées a partir de poudres broyées [16] .

2.2 Classification des matériaux céramiques

Les matériaux céramiques peuvent étre classés de plusieurs fagons, nous pouvons choi-
sir différents types de criteres pour classer les matériaux céramiques, mais en gros, deux
criteres importants ont été largement acceptés comme critéres de classification, a savoir
la classification basée sur la composition chimique de ces matériaux et la classification

basée sur leurs applications techniques.

La plupart des céramiques peuvent donc étre classées sur cette base. On distingue
deux secteurs d’activités industrielles regroupant deux familles de matériaux céramiques
(figure.1.3).

Les céramiques traditionnelles : sont en général des silicates ou des aluminosili-
cates. Ce type de céramiques est préparé par traitement thermique de matiéres premieres
naturelles telles que le kaolin (argile), le quartz (sable) et le feldspath. Il comprend tous
les types connus de poterie, de céramique chinoise, de gres, de porcelaine et d’autres ma-
tériaux contenant des matieres de nature verdatre (argile), terreuse ou calcaire, de sorte

que la proportion d’argile s’y situe entre 20 et 100 % [18-20] .

Les céramiques techniques : sont essentiellement des composés non silicatés de
grande pureté et pour cela sont élaborés a partir de matiere premieres déja synthétisées
[21] .
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Classification Des

Céramiques
A
Céramiques Céramiques
Traditionnelles Techniques
!
Classification Selon La Classification Selon
Composition L.a Fonction
Oxydes (Oxygéne + autre
— ,7,&y s (Oxye U — Thermomécanique
¢lément)
Carbures (Carbone + autre Electroniques et
= .., —> - .
¢lément) Electrotechniques
Nitrures (Azote + autre ., .
— —| Biocéramiques
¢lément)
Borures (Oxygene + autre
— . (Oxye . —| Nucléaire
¢lément)

FIGURE 1.3 — Classification des céramiques.

Par la suite, nous nous intéressons a la classification des céramiques techniques en

raison de sa relation avec le sujet de 1’étude.

2.3 Classification des céramiques techniques
2.3.1 Classification selon la composition

Les céramiques techniques sont classées en plusieurs groupes en fonction de leur com-

position minérale ou chimique. On peut se référer a 4 groupes principaux :

Oxydes : Les oxydes céramiques font partie des composés céramiques techniques les
plus importants et les plus utilisés, ces derniers se retrouvant presque dans tous les do-
maines. En particulier 'oxyde d’aluminium, de magnésium, de silicium et de zirconium,
et ils sont utilisés dans plusieurs domaines, notamment : mécanique, thermique, électro-

nique, biomédical, chimique, optique,...etc. [22] .

Carbures : Les carbures ont une température de fusion tres élevée par rapport aux

autres céramiques techniques, une grande dureté et une trés mauvaise conductivité ther-
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mique et électrique, par contre, ils sont fragiles. Les carbures, en particulier les carbures
de tungstene, de vanadium, de tantale et de titane, sont utilisés comme outils de coupe,
et ils sont également utilisés dans plusieurs domaines, notamment : mécanique, thermique

et électronique [22, 23] .

Nitrures : Il s’agit d’'un groupe de composés céramiques qui contiennent 1’élément
azote dans leur formule chimique, notamment le nitrure de silicium, de bore, de titane et
autres. Les nitrures se forment a haute température et ont donc un point de fusion élevé.
Il est utilisé dans plusieurs domaines, notamment thermiques, mécaniques, nucléaires et
autres. Il est également utilisé dans la fabrication d’outils de coupe, d’outils abrasifs, de

matériaux réfractaires...etc. [22] .

Borures : C’est un groupe de composés chimiques qui contiennent du bore, y compris
les borures de titane, de zirconium, de baryum. Les borures ont une température de
fusion tres élevée, comprise entre 1 900 et 3 000 °C, et ont une faible résistance électrique.
Il possede une stabilité et une dureté élevées, mais il ne résiste pas a 'oxydation sous
températures supérieures a 1200 ° C. Son application la plus courante est la fabrication

de creusets pour la métallisation sous vide [22] .

2.3.2 Classification selon leurs applications

En plus des fonctions traditionnelles connues pour les matériaux céramiques, de nom-
breuses applications industrielles et biomédicales ont vu le jour ces dernieres années et
peuvent étre classées en fonction de leurs utilisations spécifiques. Ces fonctions et appli-

cations sont synthétisées dans le tableau ci-aprés :
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TABLE 1.1 — Classification des céramiques en fonction de leurs applications.

Fonctions

Applications

Les céramiques traditionnelles

- produit pour le batiment
(sanitaire, carreaux de sol,
de mur, briques, tuiles...)
- articles domestiques

(vaisselle, objets décoratifs, poterie...)

Les biocéramiques

- protheése de la hanche,
remplacement de 1’os,
restauration dentaire,

implants dentaires...

Céramiques pour ’électronique

et 1’électrotechnique

-informatique, téléphonie,
communication par satellites,
automobile, condensateurs,

circuits d’interconnexion,...

Céramiques électrochimiques

-cellules galvaniques,
générateurs électrochimiques

a oxygene, piles a combustibles...

Céramiques pour I’énergie nucléaire

-combustibles
(oxyde d’uranium,
oxyde mixtes d’uranium

et de plutonium)...

Céramiques pour I’environnement

-filtration,
séparation membranaire,
catalyse hétérogene d’adsorption

(physisorption ou chimisorption)...

Céramiques thermomécanique

- pieces d’usure

(buse de sablage, roulement a billes,
guide fils, soupapes.)

- plaques de blindage,

protection individuelle.

- isolant thermique, barriéres thermiques,

éléments de four ...

Les réfractaires

-sidérurgie, métallurgie, pétrochimie.
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2.4 Propriétés générale des céramiques

Les principales propriétés mécaniques, thermiques, physiques et chimiques des céra-
miques sont dominées (par ordre d’échelle croissante) par la nature de leurs liaisons ato-
miques, de leurs structures cristallines et de leurs microstructures [7] . Les céramiques sont
caractérisées par de fortes liaisons atomiques chimiques de nature covalente ou ionique,
et parfois les deux liaisons combinent a la fois ionique et covalente, I'une dominant I'autre
[24] .

On peut résumer ces propriétés comme suit [17] :
— Réfractarité : températures de fusion élevées ; 800°C'(NaCl) < Ty < 4150°C'(H fC),
— Dureté : élevée; 0.7GPa(Si05) < H < 90GPa (C diamant),
— Rigidité : modules d’élasticité élevés ;50 G Pa(Si02) < E < 1000 GPa(C diamant),
— Légéreté : faibles densités ;29/cm3(Si0,) < d < 5g/cm?(Zr0y),
— Fragilité :faibles ténacité; 0.6 MPa.ml/Q(SiOg) < K. <10 MPa.ml/Q(ZTOg),

— TIsolant thermique : faibles conductivités thermiques; 1 Wm ™ K~1(Si0,) < X <
29 Wm K=Y Zr0,)

— Isolant électrique : faibles conductivités électriques ;1014 Q.cm (AlLO3) < p <
29 Q.cm (SiC),

— Stabilité dimensionnelle : faibles coefficients de dilatation thermique ;0.4x 1076 K1
(S105) <d <9 x 1075 K=1(Zr0,),

2.5 L’alumine
2.5.1 Production de I’alumine

La principale matiére premiere pour la production d’alumine est la bauxite AloO(OH ).,
une roche hydratée abondante présente sous forme de grands gisements dans diverses ré-
gions du monde. Dans le procédé Bayer, le minerai de bauxite préparé est digéré sous
pression dans une solution aqueuse chaude d’hydroxyde de sodium, puis "ensemencé" pour
provoquer la précipitation de cristaux d’Al(OH)3, généralement désignés par le terme mi-
néral "gibbsite". La gibbsite est décomposée chimiquement par chauffage (calcination) a
une température de 1200°C' [25].

2.5.2 L’alumine structure et propriétés

Structure cristallographie de L’alumine « : L’alumine «, est la forme pure ob-
tenue par calcination a température élevée (définit la structure corindon ou les oxygenes
forment un empilement hexagonal compact avec les ions aluminium logés dans le 2/3 des

sites octaédriques).

26



ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE

CHAPITRE 1

FIGURE 1.4 — Structure hexagonal d’alumine o (Al203) [21] .

Propriétés : Les principales propriétés de I’alumine o, données par la littérature sont

regroupées dans le tableau 1.2 ci-dessous [26] :

TABLE 1.2 — Les principales propriétés de ’alumine

Numéro atomique effectif (Zeff) 10,2
Masse molaire (g/mol) 101,96
Densité (g/cm3) 3,98

Nombre d’atomes par unité de volume
160

2,35 - 10 Energie de cohésion (eV)

Température de fusion (°C)

2050

Coefficient de dilatation a 25 °C (°C-1)

5 - 10-6

Conductivité thermique (W/m°C)

40 (& 20 °C), 18 (4 300 °C), 4 (& 1200 °C)

Chaleur spécifique (J/kg °C)

750

Indice de réfraction (& 589,3 nm)

1,765

Emissivité

<0,02 a 880 °C; A=2,6 a 3,7 pm

Transmission

De 140 a 6000 nm (>85% dans le visible)

Constante diélectrique

~10

Résistance diélectrique a 60 Hz 4-5 - 106
Résistivité (Q - cm) 1016 (& 25 °C), 1011 (3 300 °C)
Dureté Mohs 9

Dureté Knoop (kg.mm?2) 1600-2200
Module d’élasticité (GPa) 440
Module de rupture (MPa) 440
Module de compression (GPa) 390
Résistance a la compression a 25 °C (GPa) 2
Résistance a la traction a 25 °C (MPa) 190
Résistance a la flexion (MPa) 550-600
Ténacité (MPa.m1/2) 3
Coeflicient de poisson 0,30

27



ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE CHAPITRE 1

2.6 Elaboration des céramiques

La plupart des poudres sont soumises a une étape de broyage afin de casser les ag-
glomérats. Les techniques de mise en forme qui sont utilisées dans la fabrication des
céramiques sont multiples. Les méthodes utilisées pour la mise en forme de céramiques
massives sont le pressage a sec ou semi-humide. Pour le pressage a sec, les poudres sont
atomisées en granules de 50 a 500 microns (pendant I’étape de préparation) pour faciliter

le remplissage des matrices de pressage.

Les méthodes de mise en forme par voie humide nécessitent une période de séchage
avant I’étape de déliantage. Cette technique se termine par une étape finale appelée frit-
tage. Toutes ces méthodes, utilisant les matieres premieres, nécessitent des additifs pour
faciliter la mise en suspension, ou de liant et de lubrifiant destinés a faciliter le com-
pactage, ces additifs doivent étre éliminés avant 1’étape de frittage lors d'une opération

appelée déliantage.

L’élaboration de céramiques denses se fait par deux voies, soit la voie seche ou la voie
humide. La technique d’élaboration peut étre décomposée en trois principales étapes [24] :

- Traitement des poudres.

- Mise en forme.

- Traitement thermique.

2.6.1 Traitement des poudres céramiques

Pour les céramiques techniques, on utilise souvent des poudres synthétiques. La nature
des matieres premiere est primordiale pour la qualité finale du produit, les criteres de
sélection des poudres de départ sont [17] :

- La pureté.

- la taille des particules.

- la réactivité des poudres.

Pour le traitement des poudres céramiques, plusieurs techniques ont été utilisées, cha-
cune d’entre elles, selon la qualité de la poudre et ses propriétés, parmi lesquelles le
tamisage, la séparation par air et le broyage, qui est I'une des plus importantes d’entre
elles. Par cette méthode, la taille des particules peut étre réduite en cassant chaque frag-

ment par choc avec d’autres fragments ou des pieces mobiles de broyeurs.

Il existe plusieurs types de broyeurs permettant de réduire les dimensions des produits
"millimétriques" jusqu’au micron. La technique de broyage la plus utilisée est I'attrition

avec des billes d’acier ou d’alumine en milieu aqueux. La durée de cette opération peut
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varier de 3 a plus de 24 heures suivant la quantité de poudre a broyée. Ce procédé permet

d’obtenir des particules céramiques de taille inférieure a 1pm [21].

2.6.2 Mise en forme des poudres céramiques

Le choix du procédé de la mise en forme d’un corps cru de poudre dépend de plusieurs
parametres, la géométrie de la piece, sa taille, et I’état de surface. La plupart des méthodes
de mise en forme mettent en jeu des additifs (souvent organiques) pour faciliter la mise

en suspension, ou de liants et lubrifiants pour le compactage.

Ces additifs organiques doivent étre éliminés avant frittage, normalement par pyrolyse
en chauffant a I'air, cette étape s’appelle déliantage. Les deux étapes, séchage et délian-
tage, peuvent provoquer des défauts si I’élimination de liquide ou les additifs est trop
rapide [24] .

a- Voie séche

Pour la mise en forme par voie séche des poudres céramiques, le pressage uniaxial et
le pressage isostatique sont les techniques de fabrication les plus utilisées des matériaux

céramiques.

Pour le pressage uniaxial (figure 1.5), il consiste a compacter la poudre en appliquant
une pression dans une direction a I’aide d’un ou plusieurs poingons, qui peuvent étre mo-
biles ou fixes [27]. Pour la deuxiéme technique, la pression isostatique est utilisée pour
produire des pieces de forme complexe ou de grande taille. La technologie de pressage

isostatique permet une meilleure répartition de la pression sur I’ensemble de la piece.

La technique repose sur 'application d’une force de pression isotrope sur 1’ensemble

de la piece (figure 1.6) :

Pression

U

Echantillon

FIGURE 1.5 — Pressage uniaxial .
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FIGURE 1.6 — Représentation schématique de la technique de pressage isostatique.
b- Voie humide

Les procédés de mise en forme par voie humide (extrusion, injection, et le coulage)
sont basés sur une matiere premiere sous forme de barbotine ou de pate. Le choix du

procédé dépend principalement de la structure géométrique de la piece a produire.

La coulée en barbotine (coulage sur moule platre, coulage sur moule d’alumine poreux
et coulage sous pression), la coulée en bande sont parmi les procédés de formage humide

les plus utilisés [24] .

Le processus de mise en forme par voie humide de matériaux céramiques est suivi d’un

processus de séchage.

Le séchage est une étape importante dans plusieurs des procédés de mise en forme
discutés ci-dessus. Le phénomene de séchage est pratiquement toujours associé a un retrait
de la piéce céramique. L'importance du retrait dépend de la méthode de mise en forme
et de la quantité de liquide nécessaire pour fournir les propriétés rhéologiques adaptées
au procédé. La méthode industrielle la plus répandue est I’étuve a convection ou un flux

d’air chaud est utilisé pour fournir de la chaleur et retirer du vapeur du liquide [17] .
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2.6.3 Traitement thermique

Lorsque la poudre est compactée et portée a haute température (~ 2/3 de T}) les
phénomenes de diffusion sont favorisés et les particules se soudent entre elles, provoquant
une densification de la poudre. La densification complete est rarement atteinte, des po-
rosités résiduelles restent piégées au niveau des joints. La densification des matériaux est
extréemement importante pour le comportement au choc thermique et résistance méca-
nique. L’augmentation de la densité améliore la résistance au choc thermique, mais limite

sa résistance a la fissuration.

- délaintage : L’ajout d’additifs organiques (liant, plastifiant et lubrifiant) pendant
la mise en forme conduit a une dégradation de la qualité du produit. Pour améliorer la

densification des poudres, il est nécessaire d’éliminer ces auxiliaires organiques.

La décomposition thermique reste toujours la plus utilisée, le délaintage se fait dans
les fours qui disposent d’un dispositif d’évacuation des gaz, pour éviter toute fissuration
des échantillons lors du départ des additifs. La vitesse d’évaporation ou de décomposition
des liants doit rester inférieure a la vitesse de diffusion des phases gazeuses, c’est la raison

pour laquelle les vitesses de chauffage doivent étre faibles.

Le cycle de température est choisi comme suit : vitesse de monté 15° C /h, tempéra-

ture 600° C (température max), durée du palier 2h, descente libre [24].

- Le Frittage : Le frittage est un processus faisant évoluer par traitement thermique
un systeme constitué de particules individuelles (ou un aggloméré poreux), en ’absence de
pression externe exercée ou sous l’effet d’une telle pression, de sorte qu’au moins certaines
des propriétés du systeme (sinon toutes) soient modifiés dans le sens d’une réduction de
I’énergie libre globale du systeme. Parallelement, cette évolution entraine une diminution

importante (sinon complete) de la porosité initiale [28] .

La forme générale de la courbe de frittage est similaire a celle de déliantage (figure

1.7).
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FIGURE 1.7 — Cycles de déliantage et de frittage [24].
1- Frittage naturel

Le frittage permet de transformer la poudre compactée (corps cru) en une masse so-
lide et cohérente par leffet de la température (inférieure a la température de fusion du
constituant principal), En frittage naturel, aucune contrainte externe n’est appliquée :
c’est le procédé de frittage le plus simple qui nécessite des températures élevées pouvant
entralner une croissance granulaire importante, susceptible d’empécher a son tour 1’élimi-

nation totale de la porosité [24] .
2- Frittage spark plasma sintering (SPS)

Le spark plasma sintering (SPS) est un procédé de frittage qui permet de compacter
des céramiques et des métaux en poudre a basse température avec un temps de maintien
court. Le procédé est similaire au pressage a chaud classique, en ce sens que les précur-
seurs sont chargés dans une matrice et qu'une pression uniaxiale est appliquée pendant
le frittage. Cependant, au lieu d’utiliser une source de chaleur externe, on laisse un cou-
rant continu pulsé traverser la matrice de pression électriquement conductrice et dans
certains cas, I’échantillon. Cela implique que la matrice agit également comme une source
de chauffage et que I’échantillon est chauffé a la fois de 'extérieur et de I'intérieur, comme
le montre le dessin schématique de la figure 1.8. Ainsi, les caractéristiques uniques de ce
procédé sont les possibilités d’utiliser des taux de chauffage tres rapides et des temps de

maintien tres courts (minutes) pour obtenir des échantillons entierement denses.
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Le transfert de chaleur de la matrice au compact est tres efficace dans ce processus,
car la matrice elle-méme agit comme un élément chauffant. Cependant, il est souvent
avancé que les taux de densification améliorés proviennent principalement de 'utilisation
d’impulsions de courant continu de haute énergie. Ainsi, les inventeurs du procédé ont
affirmé a l'origine que les impulsions généraient des décharges d’étincelles et méme du
plasma entre les particules de poudre, ce qui explique ’appellation du pourquoi du procédé
frittage par plasma d’étincelles.

Il a été démontré que le SPS permet de consolider des matériaux céramiques en

1

quelques minutes [29] .

Sample . |
Pulsed DC
" o)
Graphite die
——
T —

Pressure

FIGURE 1.8 — Les caractéristiques d’un appareil SPS [17].

2.7 L’élaboration des échantillons

a) Elaboration par frittage naturel

Une quantité de 50 g de poudre BMA15 est dispersée dans 50 g d’eau de fagon a former
une barbotine. Pour ajuster le pH, des gouttes d'une solution diluée d’acide chlorhydrique

(2 ml de HCI et 18 ml eau distillée) ont été ajoutées a la barbotine pour avoir une solution

acide et atteindre ainsi un pH égal a 3. Cette barbotine est broyée en jarre pendant une
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durée de 24 heures. Pour éviter la contamination de la poudre, les médias de broyage sont
des billes en alumine de différents diametres. Pendant le broyage, le pH augmente a cause
de 'augmentation de la surface spécifique a cause de la diminution du diametre des grains.

L’efficacité du broyage est liée a la viscosité et donc a I’état de la dispersion de la barbotine.

Pour étudier I’évolution de la barbotine en fonction du temps, il est nécessaire de
controler I’état de la dispersion et du pH toutes les 2 heures de broyage. Il est constaté
que le pH de la barbotine diminue au cours du broyage. Cette variation est en corrélation
avec I'augmentation de la surface spécifique de la poudre au cours du broyage. Un réajus-
tement du pH a été effectué par ’ajout de gouttes de solution diluée pour stabiliser le pH

a 3.08. La valeur du pH apres 8 heures de broyage était de 4.65.

Pour réduire les porosités des corps crus, la suspension obtenue apres broyage a été
dégazée a 'aide d’une pompe a vide pendant 3 a 5 mn pour enlever les bulles d’air. En-
suite la barbotine a été coulée dans des moules en PVC sous forme de barreaux (figure
1.9). Ces moules sont placés sur une plaque en platre (un usinage ultérieur est prévu a
cause de la contamination). Avant le coulage, les bords du moules sont recouverts d’une
couche de graisse de silicone qui va permettre un démoulage rapide et sans contraintes,

car les pressions sur les bords peuvent endommager ’échantillon.

FIGURE 1.9 — La forme de moule utilisé pour le coulage en barbotine .

L’organigramme suivant résume les étapes suivies dans 1’élaboration des échantillons.
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FIGURE 1.10 — Les étapes de la procédure d’élaboration par coulage en barbotine.
Les échantillons ont été séchés en plusieurs étapes, durant lesquelles I’humidité relative

dans ’atmosphere décroit progressivement. Pour éliminer ou minimiser la fissuration, un

séchage a été réalisé suivant le cycle décrit dans la figure 1.11.
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FIGURE 1.11 — cycle de séchage [24].
b) Elaboration par frittage (SPS)

La poudre doit étre déposée a lintérieur d’une matrice présentant la forme finale
souhaitée apres frittage (figure 1.12(a)). Puis les poudre sont comprimées, de maniere
uniaxiale, sous une pression adaptée a la densité a cru mais aussi en fonction de la com-
pressibilité de la poudre. De la qualité du remplissage de la poudre au sein de la matrice
dépend le bon déroulement du procédé de frittage et, par conséquent, de I’homogénéité

des pieces ainsi frittées.

Apres remplissage, la poudre disposée dans la matrice est pré-compactée grace une
presse manuelle. La symétrie de ’ensemble doit étre assurée afin que la poudre se situe
bien au milieu de la matrice en contrélant que les pistons dépassent symétriquement de
part et d’autre de la matrice (figure 1.12(b)). Un controle de niveau est également effectué

afin d’assurer une répartition de la poudre la plus homogene possible le long de la surface.

Pour préparer des échantillons ayant une épaisseur supérieure a 5 mm, ’ensemble
matrice-piston inférieur est déposé sur une table vibrante. Cette étape est importante
pour obtenir des épaisseurs homogenes sur ’ensemble du diametre, ce qui permet au final

de limiter les gradients de densité et de microstructure au sein de la piece frittée.

Pour les échantillons cylindriques, c’est le cas général, les matrices sont dimensionnées

de sortes qu’au diametre des pistons soit ajouté 1’épaisseur d’une feuille de graphite.
On trouve généralement les feuilles de graphite sous diverses épaisseurs ; suivant les im-
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pératifs rencontrés, des feuilles de 0.2, 0.4, 0.5 ou 1 mm peuvent étre utilisées. La feuille
de graphite est disposée sur les surfaces de contact échantillon-matrice (figure 1.12(c))
(sur l'alésage intérieur des matrices et sur la face des pistons en contact). Sa fonction
est d’assurer I'étanchéité (éviter la fuite de matiere et les bavures), de permettre un bon
contacte électrique dans I’ensemble pistons-matrice-échantillon, de faciliter le démoulage

de I’échantillon et enfin de préserver 'intégrité de I'outillage.

Les échantillons frittés sont en général des pastilles dont le diametre est égal au dia-
metre intérieur des matrices, diminué de quelques dixiémes de millimetre dus a la présence

de la feuille de graphite qui s’aplatit lors de I'application de la contrainte [30] .

FIGURE 1.12 — Etapes de préparation des échantillons : a) moule-pistons, b) pose de feuille de
graphite c) assemblage moule - pistons — feuille de graphite, d) Installation du groupe entre les
presses de la machine SPS; e) Installation du fil d’impulsion de courant électrique, f) échantillon
pendant le processus de frittage .
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3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue détaillée de la littérature sur 'ap-
plication des méthodes de réseaux de neurones artificiels pour prédire le comportement
mécanique et physique des matériaux céramiques et des matériaux ayant des propriétés
similaires. Nous avons ensuite fourni des définitions de ces matériaux et présenté leurs
propriétés communes. Puis nous avons défini le matériau alumine en termes de proprié-
tés et de processus de production, car ce dernier constitue la base de notre étude. Les

méthodes d’élaboration des échantillons sont également présentées.
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Chapitre

Choc thérmique

Objectifs
L’objectif de ce chapitre est de présenter les différentes approches adoptées dans
la littérature pour étudier la résistance aux chocs thermiques des matériaux
fragiles en général et des matériaux céramiques en particulier et de présenter
le protocole expérimental adopté pour déterminer la base de données utilisée
dans cette étude.

Sommaire

1 Introduction . . . . . . . . e e e e 43
2 Mécanismes de transfert de chaleur . . . .. ... ... ... ... .. ........ 43
2.1 Résistance aux chocs thermiques . . . . . . . .. ... .. Lo oL 46

2.2 Parameétres de choc thermique (parametres R) . . . . . .. ... ... ... .. 46

2.2.1 Approche thermoélastique . . . . . . .. ... ... ... 46

2.2.2 Approche énergétique . . . . . ... L e 48

2.2.3 Approche en termes de FIC . . . . . . . . ... ... ... 50

3 Essai de Choc Thermique . . . . . . . . . . . . . e 50
3.1 Procédure Expérimentale . . . . . . . . . .. oL 50

3.2 Ecart de température critique . . . . . . . . ... 52

4 Conclusion . . . . . . . . . e e 54

42



CHOC THERMIQUE CHAPITRE 2

1 Introduction

n choc thermique se produit lors d'un changement brutal de la température d’un

matériau. La plupart des applications des matériaux céramiques impliquent des gra-
dients de température qui varient dans le temps. Ces gradients produisent des déforma-
tions différentielles dans les composants et, par conséquent, des contraintes (c’est-a-dire
des contraintes thermiques). Si les contraintes créées dépassent la résistance a la rupture
du matériau, une dégradation ou méme une rupture compléte se produit. Avec la cor-
rosion et l'abrasion, la rupture due aux contraintes thermiques est 'un des principaux

mécanismes de dégradation de nombreuses pieces céramiques en service [1] .

2 Mécanismes de transfert de chaleur

Lorsque les matériaux céramiques sont exposés a un changement de température, ils
sont dans un état thermodynamique déséquilibré et cherchent donc a homogénéiser leur
température avec un transfert thermique. La deuxieme loi de la thermodynamique stipule
que I’énergie thermique ne peut étre transférée entre deux milieux que s’il existe un gra-
dient de température (déséquilibre thermique) entre eux. Par conséquent, nous pouvons
dire que le transfert de chaleur tend a normaliser les températures de ses composants
lorsque le systeme sort de ’équilibre thermodynamique. Trois principaux mécanismes de
transfert de chaleur peuvent étre distingués : la conduction, la convection et le rayonne-

ment. que I'on peut classer en trois modes :

Conduction : La conduction thermique est la propagation de la chaleur de molécules
a molécules dans un corps ou dans plusieurs corps contigus et opaques, sans transfert de
matiere. La chaleur est alors transmise par contact immédiat des particules de tempéra-
tures différentes, ce qui définit ’échange d’énergie entre les molécules, les atomes, et les

électrons libres [2-4] .

La densité de flux de chaleur est proportionnelle au gradient de température.

do 00
=15 = —)\a—X (2.1)
: flux de chaleur en Watts,

: température en degrés Celsius,
: surface d’échange en m?,

: coordonnée du point considéré en m,

> o 26

: conductivité thermique en Watts /m °C.

43



CHOC THERMIQUE CHAPITRE 2

Equation de la chaleur : Un bilan d’énergie, et 1’expression de la loi de Fourier
conduit a I’équation générale de conduction de la chaleur. Elle est donnée sous sa forme
unidimensionnelle : 9 oT a7

— A=)+ P =pc— 2.2
oz N ar) TP =0y (2.2)

Ou:

P : est énergie produite au sein méme du matériau en W.m =3,

3

e : la masse volumique du matériau en kg.m=,

c : la chaleur massique du matériau en J.kg=t. K1

L’équation de la chaleur dans le cas le plus général :

iuxi) + gy(xygz) + i(x%f) P p.c(g (2.3)
Cette équation peut se simplifier dans un certain nombre de cas :
1) Si le milieu est isotrope : A, = Ay = A, = A
2) S’il n’y a pas de génération d’énergie a l'intérieur du systeme : P=0
3) Si le milieu est homogene, A n’est fonction que de T

Les trois hypotheses citées précédemment permettent d’écrire :

(30« () < (%)

Au cas ou P est nulle et ou l'on fait de plus 'approximation que la conductivité

(2.4)

O°T  O*T  &°T\ . dA _or
— o

J%*x + 0%y + 0%z + dT

thermique A ne dépend pas de la position :

)\82—T = p.ca—T (2.5)

0%z ot
Convection : La convection est le transfert de chaleur par les volumes de gaz ou
de liquide se déplagant dans l’espace. L’échange de chaleur entre un liquide ou un gaz
et la surface d’'un corps solide s’effectue par convection. Les phénomeénes de convection
interviennent dans la transmission de la chaleur. Ceci se produit chaque fois qu'un fluide

se déplace par rapport a des éléments fixes : murs, plaques, parois de tubes, etc... [2,4].

Lorsqu’un solide est baigné par un fluide en mouvement, de la chaleur est échangée
par convection thermique entre le solide et les particules de fluide se trouvant a son
contact. De méme, a l'intérieur du fluide, la chaleur se transmet par conduction entre
deux particules voisines, mais celles-ci se renouvellent en permanence et reviennent au
contact de particules différentes [5] .

Le taux de transfert de chaleur est généralement exprimé comme suit :
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¢ =h.S(Ty —Ty) (2.6)

¢ : flux de chaleur échangé en Watts ,

S : surface d’échange en metre carré ,

T} : température ambiante en °C |

T5 : température de surface du solide en °C ,

h : Coefficient de convection en W/m?*iC.

Rayonnement : Tous les corps solides, liquides ou gazeux, émettent un rayonnement
de nature électromagnétique. Il s’agit d'un flux de chaleur. Cette émission d’énergie s’ef-
fectue au détriment de leur énergie interne. Ce rayonnement n’est pas monochromatique;
Il est composé de radiations de longueurs d’ondes différentes (0,3 pm a 100 pm). Son
intensité dépend de la température du corps. La transmission de la chaleur par rayonne-
ment, entre les surfaces de deux solides, obéit a la loi de Boltzmann. Son exactitude et
son accord avec les faits surpassent celles des autres lois de transmission de la chaleur.

Cette loi s’exprime par une relation de la forme [5] :
¢ =c.FoS(T}—Ty) (2.7)

¢ : Flux de chaleur transmis en watts,

T: : Température de la surface émettrice en °K,

T, : Température de la surface réceptrice en °K,

S : Aire de la surface émettrice,

o : Constante de Boltzmann égale & 5,73.107% W/m?. K,

¢ : Coeflicient mutuel de rayonnement,

F : facteur d’angle de la surface réceptrice par rapport a la surface émettrice.

Ces modes peuvent se produire simultanément. En particulier, la convection est tou-
jours accompagnée de conduction et on définit dans ce cas, le coefficient sans dimension

S, appelé nombre de Biot par [6] :
h
p="L (2.5)

avec .

h : coefficient d’échange superficiel (W/(m?K)),
A : conductivité thermique du matériaun (W/mK,

L : dimension de la piece, caractéristique de la direction du flux de chaleur.

Le nombre de Biot est une caractéristique de la sévérité du choc thermique (Tableau
2.1).
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TABLE 2.1 — Sévérité du choc thermique

Transfert de Gradient Lo .
Sévérité Milieu
la chaleur thermique
du choc de la trempe
B En surface En coeur Surface- coeur
. o Dur o
Grand rapide lent élevé Milieu aqueux
(sévere)
) . Mou Refroidissement
Faible lent lent faible
(peu sévere) a lair

Dans le cas d’un refroidissement rapide d’une piéce (choc thermique descendant), la
surface refroidie tend a se contracter, alors que le cceur encore chaud, reste dilaté et
s’oppose a cette contraction. Il résulte des contraintes de tension (traction) en surface et
des contraintes de compression a coeur. Le processus est inversé lorsque la température
finale est supérieure a la température initiale du matériau (choc ascendant). Dans ce cas,

la surface est soumise a des contraintes de compression alors que le cceur est en tension

6] .

2.1 Résistance aux chocs thermiques

La résistance aux chocs thermiques est la capacité d’'un matériau a résister aux chan-
gements brutaux de température, généralement importants et rapides. Ces changements
de température sont a l'origine de I'apparition de contraintes thermiques dans les maté-
riaux fragiles, notamment les matériaux céramiques. Ces efforts thermiques provoquent

la propagation de microfissures qui endommagent le matériau.

Trois approches ont longtemps dominé dans ’analyse théorique de la résistance au choc
thermique des matériaux céramique : 'approche thermoélastique de Kingery, 'approche
énergétique de Hasselman et l'approche en termes de facteur d’intensité de contrainte
d’Evan.

2.2 Parameétres de choc thermique (parameétres R)
2.2.1 Approche thermoélastique

Développée par Kingery dans les années cinquante [7] , cette approche en termes
de contraintes suppose un matériau homogene, isotrope et de comportement mécanique

linéaire élastique parfaitement fragile.

La piece initialement a la température T; est brutalement placée dans un milieu dont
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la température est T. La surface est donc soumise a une contrainte dont ’expression est

donnée par la loi de Hoock :

o = E.e.f(v) (2.9)

E : Module de Young du matériau,

f(v) : Facteur géométrique dépendant du coefficient de poisson. Il vaut respectivement 1,
1/1 —wv, 1/1 — 2v pour des contraintes uniaxiales, biaxiales, triaxiales.

e = a(T; —Ty) : Déformation de la surface sous l'effet de la contribution du cceur oy, = og

avec « : coefficient de dilatation thermique linéaire.

Un endommagement du matériau survient lorsque la contrainte thermique atteint,
localement, la valeur de la résistance a la rupture du matériau (o, = og). L’écart de
température appliqué est alors dit critique et est donné par :

OR
AT, = Fo)Ba (2.10)

Cette expression correspond au cas idéal ou les échanges thermique en surface sont
instantanés. Afin de tenir compte de la vitesse finie de ces échanges. Un coefficient de
réduction de contraintes ¢ , fonction du nombre de Biot (), est introduit dans ’expression

(2.10) qui devient :
1 OR

AT, = 505 7o) Ea (2.11)

Le coefficient (), est compris entre (0 et 1) et permet de distinguer un choc dur d'un
choc mou selon la valeur de § . Pour une plaque infinie, il est donné par Galandus
Y=t =1.5+3.25/8 — 0.5exp(—16/3) [8] .

Si [ est tres élevé (cas d'un choc dur idéal), v est voisin de 1 et 1'écart critique de
température est donné par la relation (2.12). On définit alors un premier parametre de
résistance au choc thermique,(R), par (cas d’une sollicitation biaxiale) :

g R( 1— U)
R=AT,=———=
¢ Ea
Un matériau est d’autant plus résistant a un choc thermique sévere que R est important.

(2.12)

Pour de faibles valeurs de  (chocs mous), ¢ tend vers zéro et est proportionnel a 3
(y=MB ot M est une constante). On a alors en remplacant 3 par son expression (hL/k) :
1 1 og(1—-v)
AT, = —A
ML Ea

Pour des chocs mous, le phénomene de conduction est prédominant devant la convec-

(2.13)
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tion en surface. On définit dans ce cas un deuxieme parametre de résistance au choc
thermique R’ , qui fait intervenir la conductivité X :
1—w)

R =27l =)

o =R (2.14)

2.2.2 Approche énergétique
Cette approche a été développée par D.P.H. Hasselmann [9,10] qui a basé son ana-

lyse sur les hypotheses suivantes :

- les défauts sont supposés circulaires, de méme taille et de taille uniforme (densités
volumiques N),

- le matériau est parfaitement fragile,

contraintes mécaniques triaxiales (la plupart du temps défavorables),

la propagation des fissures est purement radiale,

absence d’interaction entre les différents défauts.

La propagation des fissures lors du choc thermique se produit en l'absence de

contraintes externes.

Il a découvert que la propagation des fissures provenait de I’énergie élastique stockée
dans le solide au moment de la rupture. L’énergie totale (w;) d'un systéme élastique fis-
suré est égale a la somme de I'énergie totale de surface (w;) associée aux fissures et de
I'énergie élastique (we;) de déformation.

Selon cette analyse, les fissures sont instables si une augmentation de leur taille entraine
une diminution de l’énergie totale du systeme fissuré. Ainsi, les valeurs négatives de
(Ow¢/0a) caractérisent les fissures instables, a étant la taille de la fissure, et inverse-
ment les valeurs (Ow;/da > 0) sont traduites comme la condition de stabilité des fissures.

L’énergie totale de surface est donnée par :

ws = 2 Na’y (2.15)

avec : (7, a) sont I’énergie superficielle et le rayon des fissures.
L’énergie élastique volumique d’'un solide isotrope a pour expression :
3(aAT)2E, 16(1 — v3)Na3] ™"

"= 1 2.1
Y ST = 200) | o1 = 2up) (2.16)

Ou FE, et vy sont le module d’Young et le coefficient de Poisson du matériau non
fissuré. En partant des relations (2.15) et (2.16) Hasselman a montré que la différence de
température critique ATc responsable de I'instabilité des fissures est donnée par 1’équation
[11] :
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(1= 2vy) ™y : 16(1 — v3)Na? =
Ale="—4 [2E(1 - 21)3)] ll T = 20y) ] ¢ (217)

Pour des fissures de petites dimensions 1’expression (2.17) peut étre remplacée par :

AT, =

(1 — 2vy) Ty :
a lQE(l - 2U8)1 (2.18)

Pour des fissures de petites dimensions la relation (2.17) se simplifie comme suit :

16N [7y(1 —2v3)] s
AT, = 021 a2 2.19
© 9a l 2F (2.19)
1o} T T T T
ATe
Difference De Tempéra e Critque Pour
Lirstation De La Propega See Dies Famrnes
T Dk Fmee Ebuiement Cowe /
i 4 -
s
e
s
Domaine d'imstabili d
‘imsit: Ll
ol DI amE o iastane ‘f _
-
rd
Domaine de stabilité
I 1 ] ] ]
o> 172 1! 1 10 a

FIGURE 2.1 — Variation de la différence de température critique AT, responsable de la propa-
gation des fissures. Selon le modele de Hasselman en fonction de la longueur a et de la densité
volumique des fissures N. (ug = 0.25) [10] .

La courbe de variation de AT, en fonction de a par conséquent, un minimum pour
une valeur a0 de la longueur de fissure. La courbe, schématisée sur la figure 2.1, délimite
un domaine d’instabilité et un domaine de stabilité des fissures.

Lorsqu’une fissure de taille a;, inférieure a ag, est activée, elle se propage de maniere
instable jusqu’a une valeur (&), qui correspond & un nouvel état stable. La propagation se
poursuit jusqu’a ce que l'excedent d’énergie cinétique, soit compensé par la création de

nouvelles surfaces fissurées [6] .
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Cette deuxieme approche, nous présente deux autres parametres de résistance aux

chocs thermiques R” et R”” donnés par les relations suivantes :

E

m_ & 2.2
It o%(1—v) (2.20)
/1 ’YE
__E 2.21
=Gy (221)

Les parameétres de résistance aux chocs thermiques (les parametres TSR sont appelés
R, R, R” , R™ ) définis dans les paragraphes précédents et habituellement retrouvés dans
la littérature reposent sur des modeles tres simplifiés, négligeant ou simplifiant I'influence
de certaines propriétés des matériaux, la géométrie des composants et les conditions de
transfert de chaleur. Bien que les considérations théoriques sous-jacentes a sa dériva-
tion soient indiscutablement précieuses et cruciales pour comprendre le probleme de la
contrainte thermique, sa pertinence pour prédire la TSR dans les applications industrielles

nécessite une extréme prudence [12] .

2.2.3 Approche en termes de FIC

Une analyse plus fine, permettant une meilleure compréhension des processus ayant
lieu lors d’un choc thermique, a été développée par Evans, Emery, Sato et Schneider
[13-16] . Cette analyse, basée sur le facteur d’intensité de contrainte (FIC), utilise les
concepts de base de la thermoélasticité et de la mécanique de la rupture. Elle permet de
tenir compte du caractere transitoire du choc thermique en déterminant a chaque instant :

- le profil des températures,

- le champ des contraintes qui en résulte,

- le facteur d’intensité de contrainte (FIC) en fonction de la taille de fissures.

Cette approche se base sur la solution de I’équation de la chaleur (2.4), la détermi-
nation du profil des températures induit lors d’un choc thermique nécessite généralement

I'utilisation de méthodes numériques.

3 Essai de Choc Thermique

3.1 Procédure Expérimentale

Les essais de choc thermique ont été réalisés sur des éprouvettes de dimensions (3 X
4 x 40 mm?), sur un dispositif (figure 2.2), dont le principe est schématisé sur la figure
2.3. Le dispositif piloté par un micro-ordinateur, comprend :

o Un four qui permet d’atteindre des températures allant jusqu’a 1400°C.
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e Un systeme de deux souffleries qui assurent le refroidissement de ’échantillon par envoi
d’un jet d’air a la température ambiante ; un systeme de régulation en pression et en débit
permet d’avoir des conditions de refroidissement reproductibles.

e Un vérin porte échantillon qui permet de positionner 1’échantillon a l'intérieur du four

(position haute) ou devant les souffleries d’air (position basse).

FIGURE 2.2 — Dispositif de choc thermique

Résistance Capteur de température

— Régulateur de

Four température

F.chantillon

Soufflerie 1 __| I ‘

Soufflerie 2

Capteur de
déplacement

Vérin double
effet

FIGURE 2.3 — Un schéma simplifié de 'appareil
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L’échantillon est chauffé dans le four et maintenu pendant 10 minutes a la température
initiale choisie afin de d’homogénéiser sa température. Il est ensuite amené a 'aide du
vérin devant les deux souffleries qui réalisent un refroidissement rapide. Le refroidissement
est réalisé de maniere symétrique sur les faces de plus grandes dimensions de 1’échantillon,
orientées perpendiculairement a la direction du jet d’air. Ces faces ont été préalablement
polies.

Afin de détecter 'endommagement éventuel de ’échantillon lors du choc thermique,
son émission acoustique (E.A) a été enregistrée durant le refroidissement. Pour cela, un

capteur piézo-électrique est relie a I’échantillon par I'intermédiaire d’un guide d’onde.

L’activité acoustique est enregistrée apres amplification, pendant les 6 premieres se-
condes du refroidissement, temps au-dela duquel aucun endommagement n’a été observé

pour les matériaux étudiés.

Les chocs thermiques ont été réalisés en portant des échantillons polis (3 x 4 x 40 mm?)
d’alumine (o — AlyO3), a des températures entre 600 et 900°C' . Le polissage a été réalisé
sur des feutres avec des suspensions diamantées (6,3 et 1um). Pour diminue la dispersion
des mesures lors du choc thermique, la méthode du défaut contrdlé a été utilisée [17] |

Comme le montre la figure (2.4) :

Détail de Iindentation

FIGURE 2.4 — Une indentation Vickers sur un échantillon

3.2 Ecart de température critique

Le tableau 2.2 regroupe les valeurs d’écart de température critique. Un exemple du
spectre d’émission acoustique enregistré pendant un choc thermique, pour un échantillon
fritté par SPS figure 2.5.
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FIGURE 2.5 — Spectre d’EA obtenu pour I'alumine (o — Al3O3) & AT = 1000°C

TABLE 2.2 — Valeurs d’écart de température critiques

Température Temps de Pression Ecart de température
maintien de frittage critique ATc
1150 10 50 715
1200 10 50 782
1300 3 25 699
1300 10 50 740
1150 3 25 694
1350 10 50 681
1300 3 50 745
1200 3 25 658
1200 10 25 641
1350 3 25 735
1150 10 25 633
1250 3 50 642
1250 10 25 775
1150 3 50 659
1350 10 25 664
1250 3 25 709
1200 3 50 633
1300 10 25 789
1350 3 50 668
1250 10 50 724
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4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons détaillé les différents parametres utilisés pour étudier la
résistance aux chocs thermiques. Dans un premier temps, nous avons présenté les trois ap-
proches de base qui sont I’approche thermoélastique, ’approche énergétique et I’approche
en termes de FIC. Enfin, nous avons présenté le travail expérimental réalisé pour obtenir

le premier parametre de la résistance au choc thermique.
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Chapitre

Réseaux de neuronnes

Objectifs

Dans ce chapitre, nous introduisons la définition des méthodes d’intelligence
artificielle et nous présentons les méthodes les plus courantes, ainsi que leurs
domaines d’application dans la modélisation prédictive.

Sommaire
1 Introduction . . . . . ..o 58
2 Du neurone biologique au neurone formel . . . . . . ... 0000000 60
3 Classes de réseaux de neurones . . . . . . . . . . . . oo o e d e 63
3.1 Réseau de neurones non bouclé . . . . ... ... ... .. ... 63
3.2 Réseau de neurones bouclé (ou récurrent) . . . . . ... ... ... ... 64
4 Types de réseaux de NEUTONES . . . . . . v v v v v v it et e e e e e 64
5 Fonctionnement d’'un réseau . . . . . ... L. 66
6 Llapprentissage . . . . . . . Lo Lo 67
6.1 L’apprentissage supervisé . . . . . . . .. Lo 67
6.2 L’apprentissage non-supervisé . . . . . . . . . ... 67
6.3 L’apprentissage par renforcement . . . . . .. ... ... ... ... ... 68
6.4 Regles d’apprentissage . . . . . . ... 68
7 Configuration optimale du réseau neuronal . . . . . . . .. ... ... ... ... 74
8 Avantage des réseaux NEUTONAUX . . + v« v v v v v v v et et et e e e e e 74

o7



RESEAUX DE NEURONNES CHAPITRE 3

1 Introduction

es réseaux de neurones artificiels sont I'une des méthodes modernes par lesquels les
Lchercheurs et les scientifiques sont fascinés par la complexité du cerveau humain dans
le traitement des informations. Grace aux progres de la connaissance de certains modes de
fonctionnement du cerveau humain, les scientifiques ont tenté et tentent encore de simuler

le cerveau humain.

Ces derniers temps, les réseaux de neurones artificiels (ANNs) sont devenus des mo-
deles utilisés et utiles pour la classification, la reconnaissance des formes et la prédiction
dans de nombreuses disciplines. Les ANN sont un type de modele pour I'apprentissage
automatique (ML) et sont devenus relativement compétitifs par rapport aux modeles de

régression et statistiques conventionnels en termes d’utilité.

Actuellement, I'intelligence artificielle (apprentissage automatique, réseau de neurones,
apprentissage profond, robotique), la sécurité de I'information, le “’big data”, I'informa-
tique en nuage, 'internet et la criminalistique sont tous des points chauds et des sujets
passionnants des technologies de l'information et de la technologie des informations et
des télécommunications (TIC). Toutes les applications des ANN peuvent étre évaluées en
fonction de facteurs d’analyse des données tels que la précision, la vitesse de traitement,
la latence, les performances, la tolérance aux pannes, le volume, 1’évolutivité et la conver-

gence [1] .

Grace au traitement parallele de I'information et a ses mécanismes inspirés de la
compréhension du fonctionnement des neurones humains, les scientifiques ont déduit des

propriétés émergentes qui permettent de résoudre des problemes qualifiés de complexes.

Les travaux dans le domaine des réseaux neuronaux artificiels ont touché de nombreux
domaines, notamment le social, I’économie et I'ingénierie, et continuent de se développer

grace aux progres des logiciels modernes, des ordinateurs et de la science en général.
Un glossaire des applications des réseaux neuronaux artificiels dans un article d’Olu-

dare. I. A et al.(2018) est présenté¢ dans le tableau 3.1 et la figure 3.1. La liste donnée

est basée sur I'application réussie des ANN a des problemes du monde réel.
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TABLE 3.1 — Résultats résumés de 'application des ANNs concernant la prédiction, la
reconnaissance des formes et la classification [1].

Exemples
de domaines Lo Reconnaissance . .
d’applications Prédiction de formes Classification Total
des ANNs
Sécurité 20 18 2 40
Science 25 25 2 52
Ingénierie 22 7 2 31
Science médicale 10 2 17
Agriculture 3 3 2 7
Finance 10 15 2 27
Banque ) 15 2 22
Météo et climat 2 15 2 19
Education 30 15 2 47
Environnement 10 15 2 27
Energie 5 15 2 22
Mines 2 15 2 19
Politique 2 2 6
Assurance 5 4 2 11
Marketing 5 2 12
Gestion 40 2 2 44
Fabrication 12 15 ) 32
Autres domaines 52 11 10 71

ANNs applications to diverse sector

20
40

50
20

1

1]

g1 B &% ) A AN A R AF) .I. tin II I
J«f‘*fﬁfmf*‘ P
i P ‘f

2 | Frediction  ® Pattern iecognition  ® Classification

FIGURE 3.1 — Le cadre de la recherche réalisée en appliquant les réseaux de neurones artificiels
dans de nombreux domaines [1] .
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2 Du neurone biologique au neurone formel

Le systeme nerveux humain est constitué de milliards de neurones de divers types
et de longueurs utiles a leur emplacement dans le corps. Les cellules nerveuses, appelées

neurones, sont les éléments de base du systéme nerveux central.

Un neurone biologique est une cellule vivante dédiée au traitement de 'information,
constituée d'un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire se ramifie pour former
ce quon appelle des dendrites. A travers les dendrites, les informations sont transférées

de lextérieur vers le corps du neurone (soma).

Les informations traitées par le neurone cheminent ensuite le long de ’axone (singu-
lier) pour étre transmises aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est
pas directe. En effet, il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms
(107 m) entre axone d’un neurone afférent et les dendrites (dendrites) des neurones

efférents. La jonction entre deux neurones s’appelle une synapse (Fig. 3.2(a)) [2] .

La figure 3.2 (b) montre la structure d’'un modele général du neurone artificiel. Le
neurone regoit un nombre variable d’entrées (z;) en provenance de neurones amont. A
chacune de ces entrées est associé un poids (w) représentatif de la force de la connexion.
Chaque processeur élémentaire (neurone) est doté d’une sortie unique qui se ramifie en-
suite pour alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque connexion est associé

un poids.
Les parametres (z;, w;;, g(.), >, Y) représentés sur la Figure 3.2 (a) sont :

- x; est l'entrée i;

- w;; est la valeur du poids synaptique qui relie 'entrée i au neurone j;
- > est la somme pondérée des entrées x; ;

- g(.) est la fonction de transfert ;

- Y est la sortie du neurone.

La sortie du neurone est déterminé par 'activation (ou transfert) en fonction du neu-
rone. Le but de la fonction d’activation est d’introduire une non-linéarité dans le réseau.
Cette non-linéarité associée aux interconnexions des neurones accomplit une cartographie

des données propre a partir de signaux d’entrée pour les activités de sortie correspondants

3] .
La fonction de transfert peut étre aussi simple comme la fonction binaire appelé aussi
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limiteur dur ou la fonction par étage. Le signal de sortie dépend du fait que le produit
est positif ou négatif. La sortie est a '1” pour un produit positif et 0’ pour un produit
négatif. La sortie peut également étre bipolaire entre [-1, +1]. Les principales fonctions

de transfert sont présentées dans le tableau 3.2 ci-dessous [4] .

Dendrite

Terminal axonigue

~

[
=R Sorties
Gaine de myegling . .
Points de sortie = synapses

AN
Entrées -

Points d’entrée = synapses

Axone myélinisé

(b)
X1 \ bi
Wi
X2 '\\
1 W2
:
I
! =X wixi+b |g(f) =Y
. = Wi
- gx)=—"—"=
| 1+ exp(—x)
,' Wa
1 /
1
Xn . |
A ] 'I—T—l
[ |
Fone d entrée Sommation + Fonction d*activation Fone de sortie

FIGURE 3.2 — Mise en correspondance entre : a) neurone biologique
et b) neurone artificiel.

61



RESEAUX DE NEURONNES

CHAPITRE 3

TABLE 3.2 — Les principales fonctions de transfert

Fonction Eguation Représentation
0 powr  x=0)
Seuil flxi=4 * ,
" | xpowr x=0
[—1pourx -0
Sewl symétrique f{x)=40 povrx=0
|1 pourxs0
0 pour x<0
Linéaire saturs Flx)=| - / .
' |xpow xz0
Linéaire fix)=ax #_,-f""
e
. . . 1 I
S1gmoids flxi=c(x)= /
! g ! ’ 1_5—5’ .
& - /'-
Tangents hvperbolique = :

Il y a également d’autres fonctions d’activation moins utilisées comme la fonction li-
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néaire saturée symétrique (satlins), la fonction linéaire positive (poslin) et la fonction

softmax [5] .

La réussite ou I’échec du processus d’apprentissage dépend de la différenciation ou non
de la fonction d’activation. Compte tenu de cette contrainte, la fonction non linéaire la
plus utilisée en couche cachée est la fonction sigmoide, car elle est facile de calculer les
dérivées [6] . Les fonctions non linéaires les plus utilisées sont la fonction logistique et la

fonction tangente hyperbolique [7] .

3 Classes de réseaux de neurones

On distingue deux classes de réseaux de neurones : les réseaux non bouclés et les

réseaux bouclés.

3.1 Reéseau de neurones non bouclé

Un réseau de neurones artificiels direct est un réseau neuronal artificiel ou des connexions
entre les unités ne forment pas un cycle dirigé. Le réseau neuronal direct a été le premier
et le plus simple type de réseau de neurones artificiels imaginés. Dans ce réseau, I'infor-
mation se déplace dans une seule direction, vers ’avant, a partir des noeuds d’entrée, par
I'intermédiaire des nceuds cachés et de noeuds de sortie. Il n’y a pas de cycles ou des
boucles dans le réseau [8]. Avec ce comportement, on les appelle des réseaux neuronaux a
action directe (feedforward neural network (FFNN)) [8] . Des exemples de FFNN sont la

perception a couche unique et le perceptron multicouche.

A
R

Enirees

Couche cacheé

N

FIGURE 3.3 — Un réseau de neurone non bouclé.
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3.2 Réseau de neurones bouclé (ou récurrent)

Un réseau de neurones artificiels récurrent est schématisé par un graphe des connexions
qui 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") [1]. Ceci crée un état interne du réseau qui lui
permet un comportement temporel dynamique. Contrairement aux réseaux de neurones
directs (feed-forward), les RNAR peuvent utiliser leur mémoire interne pour traiter les
séquences arbitraires d’intrants. Cela les rend applicable a des taches telles que la recon-
naissance de I’écriture manuscrite connecté non segmenté, ou ils ont obtenu les meilleurs

résultats connus [9] .

Poids rij
de la récurrence

Entrées
Sortie

Couche cachée

FIGURE 3.4 — Un Structure d’un réseau de neurone récurrent (bouclé).

4 Types de réseaux de neurones

Les types de réseaux neuronaux artificiels sont nombreux en raison de la multiplicité
et de la nature différente des problemes étudiés, et ne peuvent donc pas étre limités a des
paragraphes ou a un chapitre. Dans les paragraphes suivants, nous aborderons les plus
importants et les plus célebres d’entre eux et nous nous concentrerons sur ceux qui sont

liés a I'objet de notre étude.

Il existe plusieurs modeles de réseau de neurones artificiels (Tableau 3.3). Chaque

modele est caractérisé par son architecture, son traitement et sa regle d’apprentissage.
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TABLE 3.3 — Types de réseaux neuronaux et leurs applications.

Types de réseaux neuronaux Applications
- Classification.
Perceptron P - Codage de la base de données.

- Controler 'acces aux données.

- Compression des données.
- Reconnaissance des forme.
- Vision par ordinateur.
Réseau de neurones feed forward - Reconnaissance de cibles
FFNN
(feed forward neural network) par sonar.
- Reconnaissance de la parole.
- reconnaissance de caracteres

manuscrits.

i . . - Approximation des fonction.
Réseau de neurones a fonction de

base radiale RBFNN

(Radial basis function neural network)

- Prédiction de séries temporelles.
- Classification.

- Controle des systeme.

- Compression des données.

- Reconnaissance des formes.

Deep Feed-forward MLP

- Vision par ordinateur.

- Prévision financiere.

- Traduction automatique.

- Controle des robots.
Réseau neuronal récurrent RNN - Prédiction de séries temporelles.
(Recurrent Neural Network) - Reconnaissance de la parole.

- Apprentissage des rythmes.

- Composition musicale.

- Identifier les visages,

) ) les panneaux de signalisation,...
Réseaux de neurones convolutifs ] ]
) CNN - Reconnaissance d’image.
(Convolutional Neural networks) }
- Analyse video.

- Prévision des séries temporelles

Machine d’apprentissage extreme ELM - Classification,Régression.
(Extreme Learning Machine) - Apprentissage des caractéristique.

- Détection des visages.
- Classification.

Machine a vecteurs de support o
SVM - Bio-informatique.

(Support Vector Machine) ] o
- Reconnaissance de ’écriture

manuscite.
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Pour choisir le modele le plus adapté a une application définie, il faut prendre en

compte différents parametres, parmi lesquels nous citons :

- La fonction désirée (classification, prédiction, diagnostic ou reconnaissance),

- La nature des données a traiter. Ces données peuvent étre de nature dynamique,
statique ou aléatoire et peuvent avoir différentes formes,

- Ressources matérielles et /ou logicielles disponibles pour I'implémentation du réseau,

- Contraintes temporelles généralement liées a des applications temps réel,

- Les efforts de préparation de la base d’apprentissage ainsi que de la base de tests et
validation en cas de besoin,

- Délais d’apprentissage correspondant au temps nécessaire avant de considérer le

réseau comme expert et commencer la décision.

5 Fonctionnement d’un réseau

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) sont constitués de différentes couches de neu-
rones artificiels, comprenant une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une
couche de sortie. Chaque neurone artificiel, connecté a un autre, est associé a un poids
et a un seuil. Si la sortie d'un neurone est supérieure a la valeur seuil spécifiée, ce nceud
est alors activé et envoie des données a la couche suivante du réseau. Dans le cas inverse,

aucune donnée n’est transmise a la couche suivante du réseau.

Comme mentionné précédemment, un neurone est 'unité de calcul de base d'un ré-
seau neuronal. Son role est de renvoyer des informations de sortie a partir de plusieurs
informations d’entrée. Les informations entrantes peuvent, par exemple, provenir des in-
formations sortantes d’autres neurones dans le cadre d’un réseau. Plus précisément, nous
désignons par zi,...x,, € R les informations entrantes et, pour chaque i € {1,2,....n} ,
nous attribuons un poids w; € R a x;. Nous introduisons également un poids by € R,

appelé coefficient de biais.

bo=1

Xn

FIGURE 3.5 — Un neurone artificiel.
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Le role du neurone est de fournir une réponse généralement comprise entre 0 et 1 de
y. Pour cette fonction, nous utilisons g : R — [0, 1], appelée fonction d’activation (un
exemple est la fonction sigmoide). Lorsque la réponse est proche de 1, on dira que le
neurone est actif et pour une réponse proche de 0, le neurone sera dit inactif. On a donc

la sortie du neurone définie par I’équation (3.2) :

i=1

v = gs) = (> wizs + bo) (3.2)

i=1

1

avec g(S) = HTP(—S)'

6 L’apprentissage

Il existe trois types d’apprentissage, ’apprentissage supervisé, 1’apprentissage non-

supervisé et I’apprentissage par renforcement.

6.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé pour les réseaux de neurones artificiels consiste a imposer
une certaine fonction au réseau en imposant les exemples utilisés pendant ’apprentissage,
en ajustant les poids du réseau, ou le réseau agit comme un filtre pour modifier ses poids
a partir des paires d’entrée/sortie qui lui sont fournies. De sorte que la sortie du réseau

soit tres proche de la sortie souhaitée. Ils peuvent étre la classe d’appartenance de [8] :

— La forme que 'on veut classer,
— La valeur de la fonction que 'on veut approcher,
— La sortie du processus que 1’on veut modéliser,

— La sortie souhaitée du processus a commander.

6.2 L’apprentissage non-supervisé

Contrairement a ’apprentissage supervisée, dans ’apprentissage non- supervisé, nous
avons des entrées (x;) sans les valeurs de sortie (y;), et le réseau apprend a reconnaitre les
structures dans les données (z;) qu’on lui montre au moyen de lois locales qui régissent
I’évolution des poids synaptiques. Avec l'apprentissage non supervisé, nous pouvons re-
grouper les données en clusters, détecter les anomalies, ou méme réduire la dimension des

données en compilant les dimensions ensemble.
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6.3 L’apprentissage par renforcement

La catégorie de l'apprentissage par renforcement (RL) permet & un systéme ou a un
agent d’apprendre a partir des expériences précédentes acquises dans ’environnement par
I'interaction et I’observation des résultats de ces interactions. L’interaction permet d’imi-
ter ou de reproduire le modele de base dans lequel les humains et les animaux apprennent.
Un agent de RL peut agir, et chaque acte influence la condition future de I’agent, un signal
de récompense scalaire mesure le succes de RL. Le but de RL est de choisir des actions
qui maximisent le gain futur. En bref, la RL est un cadre général pour la prise de déci-
sion. Un cadre qui présente 'apprentissage d’un objectif donné a partir d’entrées brutes
en appliquant une connaissance minimale du domaine. Par exemple, la RL contourne
completement le probleme de 'apprentissage des regles dans une tache. L’agent d’appren-

tissage apprend en participant a l'activité donnée.

Le jeu d’échecs est un exemple. Pour déterminer le meilleur coup a jouer, les joueurs
doivent réfléchir a diverses possibilités et stratégies. La quantité de possibilités est po-
tentiellement grande qu’il n’est pas possible d’effectuer une recherche par force brute.
Cependant, si une machine doit étre construite pour jouer a un tel jeu en utilisant des
techniques traditionnelles, il sera nécessaire de spécifier de nombreuses régles pour couvrir
toutes ces possibilités. L’apprentissage par renforcement permet de contourner comple-
tement ce probleme. Parmi les exemples d’apprentissage par renforcement, citons 'ap-
prentissage profond basé sur les valeurs, 'apprentissage profond basé sur les modeles et

I'apprentissage profond [1] .

6.4 Regles d’apprentissage

Plusieurs regles d’apprentissage ont été mises en ceuvre ; a savoir : la regle de Hebb, la
regle d’apprentissage du Perceptron, la regle de Widrow-Hoff ou la regle Delta ou la regle
LMS (Least Mean Square), la rétro-propagation du gradient ou la régle Delta généralisée.
Le premier algorithme qui a résolu le probleme d’apprentissage des PMC est celui de
rétro-propagation du gradient, publié par Rumelhart et al. en 1986. La découverte d'une
méthode générale d’apprentissage supervisé des PMC a joué un role majeur dans leur

reconnaissance comme outil de résolution de nombreux problemes [9] .

Les modeles de type, sigmoidaux, ReLU, LeakyReLU, linéaires, softmax sont bien
adaptés aux algorithmes d’apprentissage impliquant une rétro-propagation du gradient

car leur fonction d’activation est différentiable; ce sont les plus utilisés.

Dans les paragraphes suivants, nous étudions ’entrainement des réseaux de neurones

que nous utiliserons pour construire le modele prédictif basé sur 'algorithme de rétro-
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propagation.
a-Regle d’apprentissage du perceptron :

Considérons le perceptron figure (3.3), la sortie est donnée par :
y =0 wi;) (3.3)
i=0

La somme est définie par :

s(xi,w;) = Zwixi (3.4)
i=0

En combinant les équations (3.3) et (3.4), nous obtenons :

i = w(i) wii) = p(s(zi, w;) (3.5)

L’erreur de sortie que ’on souhaite minimiser est donnée par :

1

E =5 (ya— )" (3.6)

Ou :

E : est I'erreur de sortie,

y; - est la sortie désiré,

Yp © est la sortie du réseau.

L’algorithme de descente de gradient utilisé pour entrainer le réseau est donné par :

dE

Aw; = —
v 77dU%

(3.7)

avec :

n : est le taux d’apprentissage (Learning rate), varie entre 0 et 1. dérivons U'erreur :

dE  1d(ya —y)*

dU% 2 dU% 618)
dE dy;

= —(yg— yi) o 3.9
=l ) (39)
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dy; _ d@(Sz‘)
_ dp(s;) ds; (3.10)
dSi dwz .
_ ‘dSO(Sz')
‘ dSZ'
Finalement la dérivée de erreur devient :
dE de(si)
= —2;(yq — i 11
i (Ya — i) s (3.11)

En combinant les équations (3.7) et (3.11), La formule de mise & jour des poids devient :

dr do(s;
Aw; = —wa. = 12i(Ya — Yi) il(s )

(3.12)
b- Reégles d’apprentissage de neurones multicouches :

Les neurones sont liés entre eux par des connexions pondérées, qui régissent le fonc-
tionnement du réseau en appliquant un algorithme d’apprentissage de I’espace d’entrée a
I’espace de sortie a ’aide d’une transformation non linéaire. L’apprentissage peut se faire,
par l'algorithme dit de rétro-propagation. L’algorithme de rétro-propagation permet de
préféré entre les poids nouveaux et précédents. Il montre également 'effet de I'augmenta-
tion ou de la diminution des poids sur l'erreur de prédiction. Lors de ’entrainement d’un
réseau neuronal, il y a deux voies a suivre (figure 3.6) : en avant (forward) et en arriere

(backward).

Vers 'avant (forward)

ettt e oo o En arriére (backward) [----------

FIGURE 3.6 — Un Organigramme d’Apprentissage.

Soit le couple (x;,y;) désignant la n°™® donnée d’entrainement du réseau ou :
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x; = [z, ...xp] p entrées
d; = [dy, ...d,] q sorties désirées

L’algorithme de rétro-propagation consiste a mesurer l’erreur entre les sorties désirées
d; et les sorties obtenues par le modele y; et a rétro-propager cette erreur a travers les

couches des réseaux en allant des sorties vers les entrées :

Yi = [y1, -y (3.13)

- Cas d’une couche cachée de sortie : L’algorithme de rétro-propagation procede a
I'adaptation des poids neurone par neurone en commencant par la couche de sortie (figure

3.7). Soit 'erreur observée e; pour le neurone de sortie j :

ej = dj —y; (3.14)

.}’L’r:j
=8

r
> Vi = ﬁf’(z Wji Vi)
i=0

FIGURE 3.7 — Un Neurone artificiel.

Soit E La somme des erreurs quadratiques sur I’ensemble C' des neurones de sortie :

1
E=3 e (3.15)

jel

La sortie y; du neurone j est définie par :

Yi = ¢ s]

Ou ¢[.] est la fonction d’activation du neurone, s; est la somme pondérée des entrées

(3.16)

du neurone j .
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or @%8% 0s;

= 3.17
(9ij~ (9ej 8yj 88]' 5’wji ( )
et on exprime la variation de poids sous la forme suivante :
oF
Aw;; = —nawij avec 0 <n <1 (3.18)
87E _ 0[(1/2) Yyec €il
0ej 86]‘
3.19
1 86? ( )
N 2 86j
de; _ 0y, — 7))
dy; dy; (3.20)
=—1
Oy O(1/1+e7%)
s 0s; (3.21)
= yi [1 — yi]
Et finalement :
9sj _ O(X i wjiyr)
i wji (3.22)
=Yi
Nous obtenons donc :
oF
duy; —e;y; (1 — vi)ys (3.23)
et la regle du “delta” pour la couche de sortie s’exprime par :
oF
Awﬂ =N
Qwji (3.24)
= —10;Yi

Avec : §; = e;jy;(1 — y;), qui correspond a ce qu’on appelle le "gradient local".

Jusqu’ici, nous avons traité seulement le cas de la couche de sortie! Il reste maintenant

a faire 'adaptation des poids sur les couches cachées.

- Cas d’une couche cachée : Considérons maintenant le cas des neurones sur la

derniére couche cachée (le cas des autres couches cachées est semblable).
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— La variable n désignera toujours la donnée d’entrainement c’est-a-dire un couple de
vecteurs d’entrées et de sorties désirées.

— L’objectif sera toujours d’adapter les poids de la couche courante en minimisant la
somme des erreurs sur les neurones de la couche de sortie.

— Les indices 7 et j désigneront respectivement (comme précédemment) un neurone
sur la couche précédente et un neurone sur la couche courante.

— L’indice k servira maintenant a désigner un neurone sur la couche suivante.

Reprenons l'expression de la dérivée partielle de I'erreur totale E par rapport a wj;

mais en ne dérivant plus par rapport a l'erreur e; car celle-ci est maintenant inconnue :

08 _ 0B 0y, 0s,
8wij N &yj 8Sj 8wij

Par rapport aux résultats obtenus pour la couche de sortie, les deux derniers termes

(3.25)

de cette équation restent inchangés, seul le premier terme requiert d’étre évalue :

8£ _ 5(% Ykec €h)
dy; dy;

Notre probleme ici, contrairement au cas des neurones de la couche de sortie, est que

(3.26)

tous les dans la somme ci-dessus dépendent de y;, nous pouvons écrire :

OF
- = e
Y, keC dy;

(3.27)

_ Z(Gka(yk — (sk)) 0%, wlkyk))

v 0sy, ox

= > er(—u(1 — ) we;

keC

Et en substituant I’équation (3.10) on obtient :

== (oxw) (3.28)

En substituant ’équation (3.28) dans I’équation (3.27), on obtient :

OF
B —y(1 = ;) (D dwwny)yi (3.29)
Wij keC

Et :
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E
Awj; = —n 0
Qwji (3.30)
= 775]‘%
Avec :
0 =y (1 —y;) Y Srw; (3.31)
keC

Les équations (3.30) et (3.31) sont valables pour toutes les couches cachées. Dans le
cas de la premiere couche cachée de réseaux, puisqu’il n’y a pas de couche précédente de

neurones, il faut substituer la variable y; par I'entrée x; .

7 Configuration optimale du réseau neuronal

La recherche d’une configuration optimale du réseau est I'un des problemes les plus
importants de la conception d’un réseau neuronal artificiel. Les parametres suivants du
réseau neuronal doivent étre sélectionnés [4] :

- le nombre de couches cachées;

- le nombre de neurones dans chaque couche cachée;

- le type de fonction d’activation, qui peut varier au sein d'une méme couche.

A cause du manque d’information sur les parametres représentés dans la couche ca-
chée, les chercheurs considerent ces parametres comme un modele "boite noire'. Il est
donc nécessaire de choisir ces parametres avec soin pour éviter le sur-apprentissage et le
sous-apprentissage [10-12] .

Il est inutile de disposer d’un simple réseau neuronal artificiel pour faire I’approxima-
tion des fonctions, car de nombreux algorithmes peuvent effectuer la mémorisation d’un

ensemble de données de maniere plus efficace.

En général, les RNA doivent étre capables de généraliser avec précision a de nouvelles
données. La généralisation peut étre définie comme la capacité d'un réseau a faire des
réponses a des entrées qu’il n’a jamais vues auparavant et de faire une réponse raisonnable

13 .

8 Avantage des réseaux neuronaux

Les réseaux de neurones artificiels présentent plusieurs avantages qui les qualifient
pour étre utilisés dans la résolution de nombreux problemes complexes. Parmi ces carac-

téristiques, citons les suivantes :
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1) Les modeles de réseaux neuronaux nécessitent moins de formation statistique for-
melle pour étre développés.

2) Les modeles de réseaux neuronaux peuvent détecter implicitement des relations non
linéaires complexes entre les variables indépendantes et dépendantes.

3) Les modeles de réseaux neuronaux ont la capacité de détecter toutes les interactions
possibles entre les variables prédictives.

4) Les réseaux neuronaux peuvent étre développés a I’aide de plusieurs algorithmes de
formation différents.

5) Capacité a généraliser, avec une conception soignée, un RNA peut étre formé pour
donner la bonne réponse a des données qu'’il n’a pas préalablement rencontrées [14] .

6) Efficacité de calcul : la formation d'un RNA pour un calcul intensif peuvent étre
modeste [14] , mais les exigences de calcul d'un RNA entierement formés peuvent étre

amélioré pour des problémes plus importants, grace & un traitement parallele [15] .
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Chapitre

Résultats et discussion

Objectifs
Dans ce chapitre, les résultats de la modélisation prédictive du premier pa-
rametre de la résistance au choc thermique (R = AT,) a l'aide de méthodes
d’intelligence artificielle sont présentés. L’efficacité des modeles prédictifs ont
été évalués en utilisant la base de données expérimentale.
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1 Introduction

our obtenir un modeéle mathématique proche de la réalité pour les paramétres méca-
Pniques et thermiques des matériaux fragiles et notamment des matériaux céramiques,
il est nécessaire de prendre en compte la diversité de tous les parameétres influents. La
modélisation de tels paramétres, & partir de travaux expérimentaux, serait tres cofiteuse
et prendrait beaucoup de temps. De plus, les résultats ne permettent pas de construire
des modeles bien définis, mais donnent plutét des tendances générales pour la variation
des parameétres mécaniques et thermiques en fonction des propriétés physiques et des pa-

rameétres de construction.

Plusieurs études ont été menées [1-5] , parmi lesquelles des modeles prédictifs des
propriétés thermomécaniques des matériaux céramiques ont été proposés sur la base de
données expérimentale. Cependant, les matériaux céramiques contiennent de nombreuses
variables qui se chevauchent, telles que les méthodes de préparation des échantillons, les
propriétés physiques, la nature des fissures dans les échantillons, etc.

I1 est donc difficile de prédire leurs parametres thermomécaniques a ’aide de modeles
mathématiques analytiques traditionnels. Ceci est dfi au chevauchement des propriétés
physiques et & leur multiplicité dans 'influence de ces parameétres.

Pour clarifier ce qui précede, il ressort clairement des courbes de la figure 4.1 (a-d) que
I’évolution des paramétres mécaniques et thermiques en fonction des propriétés physiques
(densité, taille des grains) n’exprime pas un modele mathématique clair, mais met plutdt
en évidence la direction de 1’évolution uniquement. Il s’agit de l'effet de ces propriétés sur

l'augmentation ou la diminution des parametres.

Il devient trés nécessaire de développer des modeles non conventionnels qui permettent
de prendre en compte tous les parameétres impliqués dans le processus de construction de
ces modeles prédictifs. Dans ce contexte, les techniques d’analyse statistique et les ré-
seaux de neurones artificiels peuvent apporter une solution au probléme de la prédiction
des propriétés mécaniques et thermiques des matériaux céramiques.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons & la modélisation prédictive des parametres
mécaniques et du parameétre de résistance aux chocs thermiques. Quant aux modeéles
prédictifs des parameétres mécaniques, ils ont été construits a 1’aide de réseaux de neurones
artificiels et de modéles de régression linéaire multiple, tandis que le modéle prédictif du
parameétre de choc thermique a été construit a 1’aide de différentes méthodes de réseaux de
neurones artificiels. Les modeéles ont été créés en utilisant des parametres physiques et des
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parametres de conception comme entrées (Fig. 4.2). L'efficacité des modeles développés a

été testée a 'aide de criteres d’efficacité statistique, et les résultats des modeles prédictifs

obtenus ont été comparés aux résultats expérimentaux.
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FIGURE 4.1 — Variation des parameétres mécaniques en fonction des propriétés physiques (den-

sité et granulométrie)
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FIGURE 4.2 — Schéma illustratif des entrées et sorties utilisées pour construire les modeles
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1 Base de données

La température de frittage (7), la pression de frittage (P), le temps de maintien
(), la densité relative (D), la taille des grains (Gs) et le module de Young (E) ont
été utilisés comme parametres d’entrée pour déterminer le parametre de résistance au
choc thermique (AT,) de I'alumine frittée par le processus SPS. Quant aux parametres
mécaniques (module de Young (F), contrainte & la rupture (og) et la ténacité (Ki.), les

entrées précédemment citées ont été utilisées a ’exception du module d’Young.

1.1 La densité

La densité apparente des échantillons frittés a été déterminée selon le principe d’Ar-
chimede par immersion dans l'eau distillée. Elle est calculée selon I’équation (4.1).
dp = —— o (4.1)
Mima — Mime
Ou :
m : la masse de 1’échantillon non imprégné dans l'air,
Mima : 1a masse de 1’échantillon imprégné dans l'air,
Mime - la masse de I’échantillon imprégné dans 1’eau,

degu : 1o densité de 'eau distillée utilisée lors de la mesure.

1.2 Le module de Young

Le module d’Young, a été mesuré par une méthode dynamique et non destructive, a

partir de la fréquence de vibration transversale (figure 4.3) d’un échantillon, selon I’équa-
tion (4.2) (Grindo-Sonic) [6] .
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FIGURE 4.3 — Mesure du module de Young (méthode dynamique).
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E = 0.94642 x 10~° (g) (VLV>3 F2T(v) (4.2)

Ou m est la masse, W, B, et L sont respectivement la hauteur, la largeur et la longueur

de Iéprouvette, f la fréquence de résonance, T'(v) facteur de correction.

1.3 La contrainte a la rupture

L’essai le plus usuel pour caractériser la résistance mécanique (contrainte a la rupture)
des céramiques est 1'essai de flexion (flexion 3 ou 4 points). Dans notre étude, la contrainte
a la rupture a été déterminée a 'aide de l'essai de flexion 4 points (figure 4.4). Cette
méthode, consiste a appliquer une charge croissante (P) jusqu’a la rupture de 1'éprouvette.
La vitesse de mise en charge a été fixée a 0, 5mm/min. La contrainte a la rupture oy est
donnée par 'expression suivante :
3P(L-1)

OR = =

5 o2 (4.3)
Ou :

P : la charge appliquée (en N),

L : distance entre appuis inférieur (en mm),

[ : distance entre appuis supérieur (en mm),

(b,h) : la largeur et I’épaisseur de I’éprouvette (en mm).

FIGURE 4.4 — Montage de flexion 4 points.

1.4 La ténacité

La ténacité est une propriété intrinseque du matériau. Elle caractérise ’aptitude du

matériau a résister a la propagation brutale d'une fissure. La ténacité est calculée par la
relation (4.4) d’Anstis [2] :

ENY?/ P

E : le module d’élasticité du matériau,

P : charge d’indentation,
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C : la longueur de la fissure mesurée a partir du centre de ’empreinte.

2 Modélisation des parameéetres mécaniques

2.1 Meéthodes utilisées

Pour modéliser les parametres mécaniques, nous avons utilisé la méthode de régression

linéaire multiple (MLR), et le réseau neuronal a fonction de base radiale (RBFNN).

2.1.1 Régression linéaire multiple

L’analyse de régression est un outil statistique largement appliqué dans plusieurs do-
maines de l'ingénierie pour modéliser la relation entre une variable de réponse et une ou
plusieurs variables indépendantes [7] . Le modéle MLR de base d’une variable dépendante
(réponse) Y sur un ensemble de k variables indépendantes (prédicteurs) Xi, X, ..., Xj

peut étre exprimé comme suit [§] :

Yi = Po + Bz + Boxio + ... + Brxi +e; pour i=1,2,...,n (4.5)

-eme

ou y; est la valeur de la variable dépendante Y pour le i“™¢ cas, w;; est la valeur de
la j™¢ variable indépendante pour le i¥™¢ cas, By est 'ordonnée a l'origine de la surface
de régression, chaque (3; est la pente de la surface de régression et e; est la composante

d’erreur aléatoire pour le ¢ cas.

2.1.2 Réseau de neurones a fonction de base radiale (RBFNN)

Les réseaux neuronaux a fonction de base radiale sont largement utilisés pour la modé-
lisation prédictive dans divers domaines de I'ingénierie [9-12] . Comme le montre la figure
4.5, le RBFNN est illustré par une architecture a trois couches. La premiere est la couche
d’entrée qui regoit les entrées. La deuxieme est la couche intermédiaire, appelée couche
cachée, qui contient une fonction d’activation RBF non linéaire. La troisieme couche est

la couche de sortie qui effectue la prédiction.

Input layer Hidden layer Output layer

Radial Basis Neuron

FIGURE 4.5 — Modele de structure de réseau neuronal a fonction de base radiale (RBFNN).
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La formulation de la sortie d'un RBFNN est la suivante :

yi(x) = ;wz‘jqﬁ (llz = ¢l (4.6)

Ou :
(x, i, k, cj, w;;, ) sont respectivement le vecteur d’entrée, la sortie du i réseau, le nombre
ieme

de neurones de la couche cachée, le centre du j neurone caché, le poids de liaison du

j*meneurone de la couche cachée au i neurone de la couche de sortie, et la norme
euclidienne. ¢ est la fonction de base radiale utilisée dans les neurones de la couche
cachée. Ce parametre est une fonction de base radiale multidimensionnelle qui décrit la
différence entre le vecteur d’entrée et le vecteur central spécifique. La fonction gaussienne

est la fonction de base radiale la plus couramment utilisée, définie comme suit :

) (17)

neurone caché, pour construire et entrainer le RBFNN

2
2 = ¢l

2
20j

ol — ;) = eap (\—

Ot o; est la largeur du géme

les poids qui connectent les neurones cachés aux sorties, les centres et la largeur sont
considérés comme des clés essentielles. La dimension et la distribution des modeles d’entrée
affectent le nombre de neurones cachés. Plus la dimension diminue, plus le nombre de
neurones cachés diminue [13] .

Parmi les avantages du RBFNN figure son architecture simple et compacte, ce qui
signifie qu’il y a moins de parametres a optimiser. Le RBFNN a une grande tolérance au

bruit dans I’ensemble de données et une grande efficacité d’apprentissage [14-16] .

2.2 Reésultats et discussion
2.2.1 Résultats de la régression

La premiére étape a consisté a découvrir la relation entre le module de Young (E), la
résistance a la rupture (or), la ténacité (K.) et les parameétres physiques tels que la den-
sité (D) et la température (77) dans certaines conditions expérimentales de pression (P) et
de temps (t). Des modeles M LR ont été utilisés dans lesquels les parameétres physiques et
de traitement (P, t,T étaient considérés comme des variables explicatives et le module de
Young (E), la résistance a la rupture (or) et la ténacité (K;.) étaient considérés comme

des variables dépendantes.
a) Module de Young (F)

Les résultats du modele de régression ont montré qu’il existe une relation statistique-

ment significative entre E et les variables explicatives. Les variables explicatives expliquent
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84,5% des variations de F (R* = 0,845), ce qui montre que la force de la relation entre
E et les variables explicatives est bonne. En se référant a la valeur de F' et a sa valeur
significative (Tableau 4.1), nous avons conclu que le modele était valide et qu’il y avait

une corrélation entre F et les variables explicatives.

TABLE 4.1 — Résultats de TANOVA pour le module de Young

R? Variation de F Valeur de P
0.919 0.845 15.234 0.000

Modéele

Ainsi, les résultats obtenus donnent le modeéle suivant montré dans 1'équation (4.8) :

E =21 x107%T —2.06t — 154 x 107°P + 24 x 10™*g + 9.05D — 565.59 (4.8)

Un test de multicollinéarité a été effectué pour vérifier la relation mentionnée. Les ré-
sultats ont montré les coefficients de corrélation de Pearson entre les variables explicatives
et E, ou le coefficient de corrélation était positif entre £, T, t, g, et D. La corrélation la
plus forte était pour la densité (0,829), suivie par la taille du grain (0,682) et la tempéra-

ture (0,610), est statistiquement significative, au niveau de signification de 0,05.

Les coefficients de corrélation avec la pression et le temps de maintien étaient faibles,
0,146 et 0,223, respectivement. Les coefficients pour le temps de maintien et la pression
n’étaient pas statistiquement significatifs.

b) Contrainte a la rupture op

Selon le modele mathématique obtenu pour la résistance a la rupture, comme indi-
qué dans 'équation (9), les parameétres explicatifs ont exprimé 65% des variations de

(o0r) (Tableau 4. 2); ainsi, le modele numérique a été considéré comme statistiquement
acceptable.

op =53 x 10737 — 177 x 107°t — 376 x 107°P — 37 x 10 3¢ + 182.641 (4.9)

TABLE 4.2 — Résultats de TANOV A pour op.

RZ2 Variation de F Valeur de P
0,807 0,651 5,230 0,006

Modéle
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Les coefficients de corrélation de Pearson entre les variables explicatives et la résistance
a la rupture étaient statistiquement significatifs au niveau de signification de 0,05, sauf

pour la pression et le temps de maintien (Tableau 4. 3).

TABLE 4.3 — Coefficients de corrélation de Pearson entre les variables explicatives et og

Variables explicatives Coef. de corrélation Sig. statistique

Température (T) -0.375 0,052
Temps (t) -0,144 0,272
Pression (P) -0,265 0,129
Grains (g) -0,768 0,000
Densité (D) 10,362 0,059

c) Ténacité (K.)

Les résultats du modele de régression entre la ténacité (K7.) et les variables explicatives
ont donné le modele suivant Eq. (10) :
Kio=10PT+6x 1073 +6 x 107°P +4 x 107*P — 5.840 (4.10)

Les résultats du modele de régression ont montré une relation modérément forte entre
K. et les variables explicatives de 'TANOVA. L’analyse a montré que les variables expli-
catives expliquent 50,5% (Tableau 4. 4) des variations de (Ki.) (R? = 50,6%).

TABLE 4.4 — Résultats de TANOV A pour K;..

R? Variation de F Valeur de P
0,712 0,506 2,871 0,055

Modéle

De plus, les coefficients de corrélation de Pearson étaient faibles entre (K;.) et les
variables explicatives et qu’il n’y avait pas de signification statistique pour les variables

pression et temps de maintien (Tableau 4. 5).

TABLE 4.5 — Coeflicients de corrélation de Pearson entre les variables explicatives et

(Kie).

Variables explicatives Coef. de corrélation Sig. statistique

Température (T) 0.450 0.023
Temps (t) 0.314 0.089
Pression (P) 0.223 0.172
Grains (g) 0.446 0.024
Densité (D) 0.682 0.000
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2.2.2 Résultats RBFNN
a) Module de Young (F)
Le modele a été testé avec différentes combinaisons de neurones dans la couche cachée.

Le modele (5 — 17 — 1) a donné une meilleure valeur pour le MAPE, le RMSE et le

coefficient de corrélation R? (Tableau 4. 6).

Les données expérimentales ont été regroupées en données de formation et en données
de test. Sur la base de la prédiction utilisant le modele RBFNN, la comparaison entre
les résultats prédits et les résultats expérimentaux est présentée dans les figures 4.6 et
4.7. Cette comparaison a révélé que le modele RBFNN avait un avantage en termes de

précision de prédiction et de précision de I'ajustement de prédiction (99,6%).

La figure 4.7 utilise un graphique linéaire pour montrer la comparaison directe des ré-
sultats prédits avec les résultats expérimentaux. La comparaison montre que les résultats

du modele RBF ont une grande précision de prédiction.

400 A
350 -
300 -

250 -

200 A E(Mpa)

= = =RBF5-17-1

Young's modulus E (GPa)

100 1 Ll T Ll T Ll Ll 1 1
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Samples

FIGURE 4.6 — Comparaison entre les résultats prédits et expérimentaux pour le module de
Young.
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FIGURE 4.7 — Valeurs expérimentales et prédites du module de Young avec le coefficient de
corrélation.
b) Contrainte a la rupture (og)
La combinaison (5 — 17 — 1) a donné les meilleures valeurs pour les criteres de per-
formance MAPE (%), RMSE et (R?), ou les résultats étaient les suivants : 1,45, 4,1454

et 0,79, respectivement. Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 4. 6 et les
figures 4.8 et 4.9.

250 ~

200 A

150 ~

oR
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100 T T T T T T T T T
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Predicted fracture strength oy (MPa)

FIGURE 4.8 — Comparaison entre les résultats prédits et expérimentaux pour la résistance a
la rupture.
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FIGURE 4.9 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance a la rupture avec le coefficient
de corrélation.

TABLE 4.6 — Parametres de performance

Predicted YOUNG’S Predicted Fracture Predicted Fracture

Modulus Toughness Strength
Train Test ALL Train Test ALL Train Test ALL
RMSE 1.609  3.305 2.063 0.031 0.009 0.028 1.297 4.145 2.187
MAPE(%) 0.197 0.589 0.276 0.434 0.223 0.392 0.238 1.451 0.480
R? 0.999 0.988 0.998 0.999 0999 0.997 0.999 0.789 0.998

c) Ténacité (Klc)

Selon la méme méthodologie utilisée précédemment pour construire le modele ap-
proprié et les mémes criteres d’évaluation, le meilleur modele pour prédire la ténacité
consistait en une combinaison de 5 entrées, 17 neurones dans la couche cachée et une
sortie (5 — 17 — 1). Ce modele a donné un MAPE (%) de 0,2235, un R? de 0,9995 et un
RMSE de 0,0095, soit de bons résultats.

Les résultats obtenus a partir de ’étude prédictive en comparaison avec les résultats
expérimentaux sont présentés a la Fig. 4.10. Les valeurs MAPE (%) et RMSE ont mon-

tré que la prédiction de la ténacité par le modele RBF était précise (Tableau 4. 6).

La figure 4.11 montre une analyse de régression du modele RBF spécifié.
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FIGURE 4.10 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance & la rupture avec le coefficient

de corrélation.
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FIGURE 4.11 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance a la rupture avec le coefficient

de corrélation.

2.2.3 Comparaison des Résultats Prédits et Expérimentaux

Les prédictions des modeles MLR et RBENN ont été comparées aux résultats expéri-

mentaux pour le module d’Young, la résistance a la rupture et la ténacité dans les figures

(4.12, 4.13 et 4.14).

La figure 4.12 montre la comparaison entre les mesures expérimentales de E et les

valeurs prédites par les modeles MLR et RBFNN. Les valeurs mesurées de E étaient clai-

rement bien corrélées avec les valeurs prédites par le RBFNN et étaient acceptables par
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rapport aux valeurs prédites par le modele MLR.

Pour le modele prédictif de la résistance a la rupture, la figure 4.13 montre que les va-
leurs du modele MLR étaient divergentes par rapport aux valeurs expérimentales, tandis

que les résultats du modele RBFENN étaient presque identiques aux valeurs expérimentales.

La figure 4.14 compare graphiquement les prédictions de ténacité par les modeles MLR
et RBFNN aux données expérimentales. Le modele RBFNN est plus performant que le

modele MLR pour prédire la ténacité.

Les modeles RBFNN étaient clairement adaptés pour prédire les propriétés mécaniques

des matériaux fragiles dans des plages d’erreur tres acceptables.

Les modeles MLR n’ont pas fourni de prédictions acceptables. Les prédictions des
modeles RBFNN proposés étaient plus proches des valeurs expérimentales des propriétés

mécaniques que celles des modeles MLR.

400 -
—_— , A
8 350 / 'y
)
7 [ 4
= A
3
S 300 -
£
Jﬂ
g
3 250 - —&o—E (exp)
> — = —ERBF(5-17-1)
—i— E (MLR)
200 1 L] L] 1 ] ]
1 4 7 10 13 16 19
Samples

FIGURE 4.12 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance a la rupture avec le coefficient
de corrélation.
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FIGURE 4.13 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance a la rupture avec le coefficient
de corrélation.
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FIGURE 4.14 — Valeurs expérimentales et prédites de la résistance a la rupture avec le coefficient
de corrélation.

2.2.4 Conclusions

Une comparaison entre deux méthodes de prédiction, la régression linéaire multiple
et les réseaux neuronaux a fonction de base radiale, a été réalisée. La comparaison était
basée sur I'utilisation de critéres de performance (R?, MAPE et RMSE) pour prédire

les propriétés mécaniques.
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L’étude a abouti aux résultats suivants :

1 - Les résultats prédictifs des modeles MLR étaient modestes,

2- Les résultats prédictifs des modeles RBFNN étaient en bon accord avec les résultats
expérimentaux,

3- L’architecture du réseau neuronal (RBFNN) qui a donné les meilleurs résultats est
(5-17-1),

4- 11 est possible de s’appuyer sur le RBFNN pour prédire les propriétés mécaniques

des matériaux céramiques a partir de données expérimentales.

3 Modélisation du parametre de résistance au choc

thermique

Le premier parametre de la résistance au choc thermique R = AT, , qui a été étudié
dans le deuxieme chapitre, nous trouvons dans ce qui suit les détails de la construction
de modeles prédictifs en utilisant des méthodes d’intelligence artificielle et en choisissant

le meilleur modele.

3.1 Meéthodes utilisées

Dans la deuxieéme partie de ce chapitre, des modeles prédictifs pour le parametre de
résistance au choc thermique AT, sont construits. Deux modeles ont été utilisés, le pre-
mier est un modele construit a I’aide de réseaux neuronaux artificiels simples, et le second
est un modele hybride construit a l'aide de réseaux neuronaux artificiels combinés a la

méthode de I'entropie de Shannon (pour réduire les dimensions).

Dans le premier modele (M1), les parameétres d’élaboration, physiques et mécaniques
ont été exploités pour construire trois ANN, a savoir la régression linéaire généralisée
(M1-GLRNN), la machine Learning extréme (M1-ELM) et le réseau de neurones a base
radiale (M1-RBFNN). Le deuxieme modele (M2) a été construit par les trois modeles

mentionnés ci-dessus incorporés par la méthode de 'entropie de Shannon (SE).

Pour comparer les performances de tous les modeles développés, le coefficient de cor-
rélation (R), l'erreur quadratique moyenne (RMSE), le pourcentage d’erreur absolue
moyenne (MAPE) et le coefficient d’efficacité de Nash-Sutcliffe (NSE) ont été considé-
rés. En outre, les résultats prédits ont été comparés aux résultats expérimentaux.

La figure 4.15 résume les entrées et les méthodes utilisées pour construire les modeles.
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Procédure expérimentale
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FIGURE 4.15 — Organigramme de procédure pour les analyses numériques utilisées dans la
prédiction de la température critique de choc thermique de ’alumine.
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3.1.1 Théorie de I’entropie de Shannon

Shannon (1948) a démontré que les événements dont la probabilité d’occurrence
est élevée fournissent une information réduite [17] . Inversement, si la probabilité d’une
occurrence est plus faible, I'information obtenue est plus grande. De cette fagon, l'incer-
titude et l'information des parametres sont liées. La théorie de 'entropie a été utilisée
comme un indicateur important pour quantifier les éléments pertinents. Si un nombre
(1 =1,2,...,m) d’échantillons est fourni pour I’évaluation et que chaque échantillon a n
parameétres (1,2,...,n), z;; est la donnée observée du j*"¢ parametre de I'échantillon, la

matrice de données Y pour les échantillons est :

a1 A12 : Q1n
Q21  A22 : A2n,
Y = (4. 11)
_aml Am2 : amn_

omme les parametres d’entrée ont la méme dimension, les données sont généralemen
C 1 tres d’ent t1 d ,lesd t 1 t
préparées par une normalisation Min— Maz. Apres normalisation, la matrice des données

brutes sera :

11 T12 : Tin
To1 T22 : Ton
X = (4.12)
1 Tml  Tm2 : Lmn |

Ot x,,, est 'ensemble de données normalisé. La valeur de I'indice du parametre j dans

-eme

le 7 échantillon est calculée comme suit :

=1

Ou P est une probabilité d’occurrence commune 7 et j. Par conséquent, la probabilité
de P peut étre nulle, et le fait de fixer ce parametre a zéro dans les équations suivantes
entralnera des problemes mathématiques. Par conséquent, la correction de la relation
précédente est nécessaire et est donnée comme suit :

m

Py = (wij +0.0001)/ 3" (;; + 0.0001) (4.14)

i=1

Ensuite, I'information entropique peut étre calculée comme suit :

e = (~1/In(m)/ [i(ajlnmm] (4.15)

=1
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Le diagramme de la Figure (4.16), présente le résumé de la théorie de Ientropie de

Shannon.
Raw data
/ \
a, a, : a, Min-Max X, X, X,
: normalization X X CoX
y = a, a4, I a4, ormalizatio oy —| 22 20
am 1 am 2 amn L 'xml xm 2 . xmn |

Index value

s ~ v calculation

_ (x; +0,0001) " Probability # 0 ( *

g < Pl:m—l]
TS oo D

- /

Entropy information

{ e, = (_l/ln(m))[Z;il(Ri'ln(Ef))}

FIGURE 4.16 — Diagramme explicatif de la théorie de I’entropie de Shannon.

3.1.2 Réseau neuronal a régression généralisée (GRNN)

Specht (1991) a proposé des réseaux neuronaux a régression généralisée (GRNN).
Un GRNN est une variété de réseaux neuronaux a base radiale, qui est basée sur la
régression a noyau [18,19] . L'un des avantages de ce réseau est sa cohérence, I'erreur
d’estimation s’approche de zéro avec seulement de légeres restrictions sur la fonction
lorsque la taille de I'ensemble d’apprentissage est grande. Les détails du GRNN sont
donnés par Specht (1991), et un diagramme de l’architecture du GRNN est présenté a
la Fig.4.17. Le GRNN n’a pas besoin d’un processus d’apprentissage itératif comme les
réseaux de rétro-propagation. Il approxime toute fonction arbitraire entre les vecteurs
d’entrée et de sortie, en tirant directement I’estimation de la fonction a partir des données
d’apprentissage [19] .
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b= H"™Y Ou, H™ est l'inverse généralisé de Moore-Penrose de la matrice H.

Plus de détails sur I'algorithme ELM peuvent étre trouvés dans 'article original [22] .

3.2 Evaluation des performances

L’erreur quadratique moyenne (RMSE), le pourcentage d’erreur absolu moyen (MAPE),
le critere de Nash-Sutcliffe (NSE) et le coefficient de corrélation de Pearson (R), qui ont

été appliqués dans cette étude, sont calculés respectivement comme suit :

7{\Ll(Aj”c]l\./[easured _ ATCIjredicted)Q
RMSE = N1 (4.22)
1 N (ATMeasured _ ATPredicted>
MAPE = — G Ci 100 4.23
N ; ATCJE/[easured X ( )
N Measured Predicted\2
NSE =1- foil (ATCJ\Jeasured _ ATCI?redicted>2 (424)
N Measured _ AT Measured Predicted A T Predicted
v AT _ ATMeasured AT _ ATPredzcted
R 1—1( c; ci )( c; ci ) (425)

\/sz\il (AT‘ZJ\i/[easured _ ATéY[easured)? Zfil (ATCIjredicted _ ATCIjredicted)Q

3.3 Reésultats et discussions

Deux modeles différents ont été créés pour prédire AT, , comme le montre le Tableau(4.
7). Le premier modele (M1) a été développé en utilisant les six entrées expérimentales,
et pour la construction du deuxiéme modele (M2), les dimensions ont été réduites et
les variables d’entrée appropriées ont été choisies en utilisant la méthode de l’entropie
de Shannon. Le modele M2 a été considéré avec seulement 4 variables d’entrée avec la
valeur d’entropie la plus élevée pour les modeles proposés (M2-RBFNN, M2-GRNN; et
M2-ELM).

L’entropie de Shannon de chaque parametre d’entrée a été déterminée. La valeur e; de
chaque donnée d’entrée a été déterminée selon 'équation (4.15), et présentée a la figure
4.18. Les entrées ayant une entropie plus élevée sont plus efficaces dans la modélisation que
les autres entrées. Par conséquent, la combinaison des 4 entrées sélectionnées (tempéra-
ture, granulométrie, densité et module d’Young) a été choisie pour construire les modeles
de réseaux de neurones artificiels (RBFNN, GRNN et ELM).
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FIGURE 4.18 — Diagramme explicatif de la théorie de ’entropie de Shannon.

Il convient de noter que pour développer le meilleur modeéle en concevant un type
différent de RN A, il faut déterminer le nombre maximal de neurones cachés, la fonction
de transfert appropriée, les itérations et la meilleure structure, car ils sont essentiels pour
construire et concevoir de nouveaux modeles [23] . Tous les modeéles sont construits sur
I’environnement Matlab 2019b .

TABLE 4.7 — Combinaison des entrées des deux modeles développés

Nom du modéle Modeéles Entrées Sortie
Température, temps,
RBFNN, GRNN, )
M1 pression, taille des grains, Température
ELM -
densité et module d’Young. critique
Température, temps, de choc
SE-RBFNN, SE-GRNN, )
M2 pression, taille des grains, thermique
SE-ELM
densité et module d’Young. ATec.

Les résultats obtenus des deux modeles (M1) et (M2) utilisant les modeles RBFNN,
GRNN et ELM pour la prédiction de AT, sont présentés dans le Tableau (4. 8). Compte
tenu des valeurs N SE supérieures a 0,80 dans la formation et le test, il est clair, d’apres
la comparaison globale, que toutes les combinaisons de modeles étudiées ont montré des

performances acceptables dans 1’horizon de modélisation, sauf pour les modeles ELM.
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TABLE 4.8 — Résultats des performances des modeles RBFNN, GRNN et ELM.

Entrainement Test

RMSE MAPE NSE R RMSE MAPE NSE R
M1-BFNN 5.0791  0.3129 0.9878 0.9939 2.7209  0.2496 0.9979 0.9989
M1-GRNN 6.6238  0.6213 0.9793 0.9896 8.1436  1.0029 0.9810 0.9905
M1-ELM 30.8775 3.1904 0.5504 0.7419 73.7147 9.5556 0.5569 0.0927
M2-BFNN 4.3751  0.3133 0.9910 0.9955 4.2613  2.9955 0.9948 0.9974
M2-GRNN 31.0358 2.9419 0.5458 0.7388 23.2261 2.5616 0.8454 0.9195
M2-ELM 36.8946  3.9150 0.3581 0.5984 50.5822 6.5242 0.2669 0.5167

Modele

3.3.1 Modele M1 (6 entrées)

Le Tableau 4. 8 montre que M1 avec 6 variables d’entrée a généré la précision de pré-
diction la plus élevée pour les modeles M1-RBFNN et M1-GRNN en termes de RMSFE,
MAPE, NSE et R de prédiction pour AT, . Parmi les modeles, M1 — RBFNN avec
les valeurs RMSE(5.0791), MAPE(0.3129), NSE(0.9878) et R(0.9939) dans la phase
de formation, a eu le plus haut degré de précision comparé a M1-GRNN et M1-ELM.
L’ajustement entre le AT, mesuré et le AT, prédit est illustré a la figure 4.19. On voit
clairement que la performance globale de M1-RBFNN est supérieure a celle des combi-
naisons M1-GRNN et M1-ELM.

800 T T T T T T T T T T T T T T T

780
760 -

740
720 -

AT (°C)

700

680 | — AT,
- — — M1-RBFNN
660 -. . . M1-GRNN
640 |~ =~ M1-ELM

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Samples

FIGURE 4.19 — Tendances des tracés AT, prédits pour le M1 — RBFNN ,le M1— GRN Net
le M1 — ELM en phase de formation.

De plus, les tendances des valeurs prédites montrent de meilleurs accords avec les
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valeurs mesurées que les deux autres modeles. En termes de pourcentage de précision
globale, M1-RBFNN surpasse et augmente la performance prédictive de 0,86% et 79,47%
pour les modeles M1-GRNN et M1-ELM, respectivement.

Dans la phase de test, le modele M1-RBFNN surpasse M1-GRNN et M1-ELM en
diminuant les erreurs RM SE (2.7209), M APE (0.2496), et en augmentant les parametres
de performance NSE (0.9979) et R (0.9989) respectivement. La figure 4.20 représente
lajustement entre le AT, mesuré et prédit. Les combinaisons de modeles M1-RBFNN
surpassent clairement les combinaisons de modeles M1-GRNN et M1-ELM en termes de

généralisation.
800 T . T .
780 -
760

740 |
O 720}
S 700
680 |-

660 -

3 — — M1-RBFNN

640 - - - M1-GRNN &
r ==+ M1-ELM

620 1 1 1 L

1 2 3 4 5
Samples

FIGURE 4.20 — Tendances des tracés AT, prédits pour le M1 — RBFNN,le M1 —GRNN et
le M1 — ELM en phase de test.

Les AT, prédits a 'aide de M1-RBFNN sont tres proches des valeurs mesurées, comme
le montre la figure 4.21(a) puisque leur coefficient de détermination R? est tres proche de

l'unité.

La faible performance prédictive de M1-ELM peut étre attribuée au fait que la base de
données utilisée est tres courte, ce qui limite 'identification aléatoire des biais cachés, des
poids d’entrée et peut conduire a un probléeme d’overfitting dans la phase de formation,
et le modele ELM nécessite une grande base de données. Malheureusement, cela conduit

a des parametres de performance médiocres dans la phase de test.
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FIGURE 4.21 — AT, mesuré et AT, prédit avec : (a) M1— RBFNN, (b) M1—GRNN, et (c)
M1 —-FELM.

3.3.2 Modele M2 (4 entrées)

Lutilisation de la méthode de l'entropie de Shannon (SE) pour la réduction des
caractéristiques avec quatre combinaisons d’entrées a produit les meilleurs résultats de
performance dans la prédiction de AT..

En outre, une explication des résultats a révélé que pour la prédiction des valeurs
AT, , le modele M2-RBFNN avec RMSE (4,3751), MAPE (0,3133), NSE (0,9910) et
R (0,9955) dans la phase de formation, a démontré le mérite par rapport a M2-GRNN
et M2-ELM et il est donc apparu comme un modele fiable. Le modele M1-RBFNN peut

également étre utilisé efficacement pour la prévision, bien qu’il soit surpassé par les mo-
deles M2-RBFNN.

Dans le méme ordre d’idées, il est assez intéressant de remarquer qu’il y a une légere

augmentation de la performance de prévision de M2-RBFNN par rapport au modele M1-
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RBFNN et une augmentation d’environ 0,32% pour le modele M1-RBEFNN. Les valeurs
prédites pour le meilleur modele dans la phase de formation sont présentées dans la Fig.
4.22 et la Fig. 4.24(a).

Les résultats de la prédiction globale montrent qu’avec la diminution du nombre de

variables d’entrée, la précision de la performance s’est améliorée dans la prédiction de
AT, .

800 — T
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740 -
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FIGURE 4.22 — Tendances des tracés AT, prédit pour le M2 — RBFNN, M2 — GRNN et
M2 — ELM en phase de formation.

De plus, les modeles de valeurs prédites montrent un meilleur accord avec les valeurs
mesurées que les deux autres modeles. En pourcentage de la précision globale, M2-RBFNN
surpasse et gagne en efficacité prédictive jusqu’a 15.01% et 73.17% par rapport aux mo-
deles M2-GRNN et M2-ELM, respectivement.

L’ajustement entre le AT, mesuré et prédit est montré dans la Fig. 4.22. On peut clai-
rement voir que les combinaisons M2-RBFNN montrent des capacités de généralisation
supérieures aux combinaisons de modeles M2-GRNN et M2-ELM.

Dans la phase de test, le modele M2-RBFNN surpasse M2-GRNN et M2-ELM par la

diminution des erreurs RMSFE (2.7209), MAPE (0.2496), et 'augmentation des para-
metres de performance NSE (0.9979) et R (0.9989) respectivement.
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FIGURE 4.23 — Tendances des tracés AT, prédit pour le M2 — RBFNN, M2 — GRNN et

M2 — ELM en phase de formation.

D’apres la Fig. 4.24(a), toutes les valeurs AT, prédites en utilisant M2-RBFNN sont

assez proches de la ligne droite, avec un coefficient de détermination (R?) treés proche de 1.
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Selon la référence [24] , qui montre que les plus petites valeurs de M APFE prouvent
que la performance du modele est élevée, I’étude montrant que tous les modeles ont été
jugés efficaces selon cette échelle avec une plage de 0-5 %, sauf pour le modele ELM. En
outre, la précision de la performance dans la prédiction de AT, a augmenté lorsque le

nombre de variables d’entrée a diminué.

D’apres la Fig. 4.25, les erreurs maximales de la modélisation prédictive de AT, uti-
lisant M2-RBFNN diminuent de 39,48% par rapport au modele M1-RBFNN. Tous les
criteres de performance ont montré que le modele M2-RBFNN était supérieur au M1-
RBFNN et au M1-GRNN, et les résultats ont également montré que le modele M2-RBFNN

avec quatre combinaisons d’entrées était le meilleur modele pour prédire AT, .
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FIGURE 4.25 — Différences d’erreurs entre les valeurs AT, mesurées et prédites sur la base des
modeles M2 — RBFNN et M1 — RBFNN .

Une approche bidimensionnelle montrant comment les modeles proposés correspondent
aux valeurs mesurées et prédites correspondantes de AT, a été utilisée pour capturer les
détails de performance des modeles prédictifs M1 et M2 proposés en utilisant différentes
configurations ANN (RBFNN, GRNN et ELM).

Dans les figures 4.26 et 4.27, le diagramme de Taylor [25,26] a été créé pour visualiser
les informations recues. Le diagramme de Taylor est le plus souvent utilisé pour comparer
la précision en raison de la nature utile de plusieurs mesures de performance statistique

en comparant la similarité entre les valeurs prédites et mesurées dans un seul diagramme
[22,27,28] .
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FIGURE 4.26 — Diagramme de Taylor qui démontre la meilleure performance pour la modéli-
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FIGURE 4.27 — Diagramme de Taylor qui démontre la meilleure performance pour la modéli-
sation prédictive de AT, En utilisant les modeles M2 (4 entrées) .

D’apres I'interprétation graphique visuelle obtenue a partir de la Fig. 4.26, le modele
M1-RBFNN (avec 6 entrées) comparé aux deux autres modeles (M1-GRNN et M1-ELM)
était le plus proche des valeurs mesurées cibles.

La méme observation est faite pour les modeles M2 proposés (M2-RBFNN, M2-GRNN,
et M2-ELM) construits avec 4 entrées. En regardant la valeur de corrélation (R) plus éle-
vée qui est attribuée a M2-RBFNN et M1-RBFNN respectivement, les résultats prédictifs

peuvent également étre démontrés.

En général, 'analyse de I’écart-type (SD) des valeurs prédites par rapport au (SD) des
valeurs mesurées permet d’évaluer la tendance du modele proposé. Sil’écart-type (SD) des

valeurs prédites dépasse 1'écart-type (SD) des valeurs mesurées. Alors le modeéle proposé
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a tendance & fournir des valeurs surestimées et inversement. Il est clair dans le Tableau
4. 9 que le modele (SD) de M2-RBFNN est beaucoup plus proche du SD de la valeur

mesurée.

TABLE 4.9 — Ecart-type des valeurs mesurées et prédites de ATc.

ATc Modéles M1 Modéles M2
mesurées RBFNN GRNN ELM RBFNN GRNN ELM
Ecart-type 48.979 48.752 44.445 35.601 48.785 31.411 25.785

Les réseaux neuronaux a fonction de base radiale ont démontré des capacités promet-
teuses en matiere de modélisation non linéaire, ce qui n’est pas surprenant puisque le
RBFEFNN a montré des performances exceptionnelles en modélisation d’ingénierie. Enfin,

une étude comparative est présentée dans la Fig. 4.28, en termes de valeurs prédites de
AT, en utilisant M2-RBFNN et M1-RBFNN.
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FIGURE 4.28 — Comparaison entre les valeurs mesurées et prédites de AT, en utilisant le
modele M1 — RBFNN et M2 — RBFNN .

Pour conclure la section de discussion, les réseaux neuronaux a fonction de base radiale
(RBEFNN) proposés couplés a la méthode de I'entropie de Shannon comme techniques de
réduction des caractéristiques (4 entrées) se sont avérés avoir de bonnes capacités de
prédiction de la température critique de choc thermique AT, par rapport aux modeles de
réseaux neuronaux artificiels simples utilisant toutes les entrées (6 entrées). Le principal
avantage du modele M2-RBFNN est un excellent modele de prédiction en raison de son

efficacité prometteuse pour surmonter l'effet que la base de données est tres courte.
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3.4 Conclusion

Dans cette étude, la combinaison de réseaux neuronaux artificiels et de la méthode de
I’entropie de Shannon dans la température critique de choc thermique AT, ont été appli-

quées. Cet article démontre la premiere utilisation des modeles SE-RBFNN pour prédire
AT,.

La méthode de I’entropie de Shannon a été utilisée dans cette étude comme réduction

des caractéristiques, et les entrées optimales ont été utilisées comme entrées pour diffé-
rents modeles de réseaux neuronaux artificiels (RBFNN, GRNN et ELM).

Les principaux avantages de la méthode de ’entropie de Shannon sont le gain de temps

et 'amélioration de la précision des modeles dans la modélisation prédictive.

Pour chacun des modeéles proposés (RBFNN, GRNN et ELM), deux modeles différents
ont été créés, le premier est un modele unique (M1-RBFNN, M1-GRNN et M1-ELM) et le
second est un modele combiné utilisant la méthode de I’entropie de Shannon (M2-RBFNN,
M2-GRNN et M2-ELM). Les résultats prédictifs ont montré que le modele M2-RBFNN
a un niveau de précision élevé par rapport aux modeles simples pour toutes les variables

étudiées.

Les résultats ont également montré que les modeles M2-RBFNN et M1-RBFNN ont
un pouvoir prédictif et peuvent étre considérés comme des modeles précis. Les résultats
de cette analyse peuvent contribuer a la modélisation de la température critique du choc

thermique AT,.
Le modele proposé M2-RBFNN fournit un point de référence pour la fabrication et

la gestion expérimentale de l'alpha-Alumine micro-structurée obtenue par frittage par

étincelage de plasma (SPS).
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1 Conclusions de I’étude

ette these porte sur 'intégration de méthodes d’intelligence artificielle pour la ca-
Cractérisation mécanique et thermique des céramiques technique, notamment lorsqu’il
est difficile d’obtenir un grand nombre d’échantillons. Le choix s’est logiquement porté
sur la technique de machine Learning. Puisque cette technique convient aux petites tailles

de données.

Ce travail a d’abord commencé par une étude bibliographique sur les applications des
réseaux de neurones artificiels dans le domaine de la prédiction des parameétres méca-
niques, thermiques et autres des matériaux et a présenté les matériaux céramiques en
général et l'alumine en particulier, notamment les propriétés mécaniques et thermiques
de ce matériau et ses méthodes de préparation. Ensuite, dans le chapitre suivant, nous
avons présenté les différentes approches utilisées dans 1’étude de la résistance aux chocs
thermiques des matériaux et nous l'avons terminé en présentant les résultats expérimen-
taux de la résistance aux chocs thermiques (le premier parametre R) de I’alpha-alumine,

objet de notre étude.

Dans le troisieme chapitre, nous nous sommes intéressés aux méthodes des réseaux
de neurones artificiels, en particulier celles des problemes de régression, pour prédire les
parametres mécaniques et le premier parametre de résistance aux chocs thermiques. La
technique des réseaux neuronaux artificiels a été appliquée dans le quatrieme chapitre. Ils
ont été appliqués avec succes aux parametres étudiés. De plus, nous avons étudié 1'effet
des entrées sur la construction de modeles prédictifs et nous avons conservé les entrées a

fort influence.
A terme, ces travaux ouvrent des perspectives intéressantes pour 'utilisation de la

technique des réseaux de neurones artificiels pour la caractérisation mécanique et ther-

mique d'un matériau céramique. Les avantages obtenus par rapport aux approches tra-
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ditionnelles permettent d’envisager I’étude de matériaux nécessitant un temps important
pour étre réalisé en laboratoire et un grand nombre d’échantillons pour réaliser les essais.
La précision prédictive de ces méthodes permet la création de pré-modeles pour travailler
sur de nouveaux matériaux afin d’améliorer les propriétés mécaniques et thermiques, ce

qui renforce l'intérét de cette technique.

D’apres les résultats trouvés dans ce travail tout au long de notre étude, nous avons
constaté que le principal avantage de cette technique réside dans leur capacité a représenter
des relations linéaires et non linéaires complexes et dans leur capacité a apprendre ces
relations directement a partir de 'ensemble de données modélisées. Cette caractéristique
fait des réseaux de neurones artificiels un bon candidat pour prendre des entrées dans
un nouveau jeu de données et pour produire la sortie correspondante dans un temps
de simulation treés court, ce qui permet aux chercheurs et aux industriels d’économiser

beaucoup de temps de calcul.

2 Perspectives

On peut envisager plusieurs perspectives de ce travail :

- Le développement d’'un modele ANN permettant de modéliser les comportements mé-
caniques, thermiques..., des matériaux fragiles et des matériaux émergeants. Ceci permet
en fait de passer a des modeles plus réalistes et plus précis, car il nous donne la possi-
bilité de prendre en compte de nombreux parametres en méme temps qui sont difficiles
a prendre en compte par les approches conventionnelles, ces derniéres prenant beaucoup
de temps. Pour cela, les réseaux de neurones artificiels peuvent étre utilisés en raison de
leur capacité a utiliser de nombreux parametres complexes pour prédire le comportement

attendu.

- Afin d’approfondir les études, ces techniques d’intelligence artificielle peuvent étre
introduites pour réduire les parametres d’entrée. Ces techniques permettent de révéler les
parametres les plus influents dans un processus sans réaliser des expériences supplémen-
taires. Cela permet également de réduire la phase d’apprentissage du modele ANN. Cette

phase peut étre développée avant la construction du modele.

- Créer une grande base de données afin de pouvoir utiliser la technique d’apprentis-

sage profond (deep Learning) en raison de son grand potentiel de prédiction.

- La possibilité de construire des modeles prédictifs basés sur des méthodes hybrides

d’intelligence artificielle et d’obtenir une efficacité prédictive élevée.
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- Il est possible de construire une préconception des parametres de création des ma-
tériaux émergeants et ainsi de se concentrer sur les caractéristiques et les parametres

influents, ce qui permet de gagner du temps et de I’argent.
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RESUME

Ce travail porte sur la modélisation de la résistance aux chocs thermiques d’un matériau fragile : les céramiques de
type Alumine (Al2Os3) par des réseaux de neurones artificiels. Considérant que les méthodes classiques sont trés
coliteuses en termes de mise en ceuvre expérimentale et nécessitent beaucoup de temps et en raison du chevauchement

et de 'influence de nombreux parameétres qui doivent étre controlés.

Notre contribution est de modéliser de maniére prédictive la résistance aux chocs thermiques de I’alumine dans les

meilleurs délais et avec une grande efficacité. Nous avons utilisé des modeles de réseaux de neurones simples et hybrides.

Lefficacité des réseaux utilisés a été testée a I'aide d’un ensemble de critéres statistiques utilisés dans la littérature
scientifique dans ce domaine, mais pour que les résultats prédictifs obtenus soient applicables, ils ont été comparés aux
résultats expérimentaux. Il a été constaté dans cette étude que notre approche a un grand potentiel pour modéliser
la relation entre le parameétre de résistance au choc thermique et les parameétres d’élaboration et physiques qui sont

difficiles & modéliser a 'aide de modeles mathématiques. L’efficacité du modele prédictif obtenu est convaincante.
Ces travaux ouvrent des perspectives prometteuses pour le contréle des parameétres affectant la résistance aux chocs

thermiques des matériaux céramiques. Elle peut étre généralisée et exploitée sur d’autres matériaux fragiles ayant des

propriétés physiques similaires a I’alumine.

MOTS CLES
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ABSTRACT

T his work deals with the modeling of the thermal shock resistance of a brittle material: Alumina (Al2O3)
type ceramics by artificial neural networks. Considering that, classical methods are very expensive in terms of
experimental implementation and require a lot of time because of the overlapping and influence of many parameters

that must be controlled.

Our contribution is to predictively model the thermal shock resistance of alumina in the shortest possible time and

with high efficiency. We have used simple and hybrid neural network models.

The effectiveness of the networks used was tested using a set of statistical criteria used in the scientific literature in this
area, but for the predictive results obtained to be applicable, they were compared to experimental results. It was found
in this study that our approach has great potential to model the relationship between the thermal shock resistance
parameter and the processing and physical parameters that are difficult to model using mathematical models. The

effectiveness of the resulting predictive model is convincing.

This work opens promising perspectives for the control of parameters affecting the thermal shock resistance of ceramic

materials. It can be generalized and exploited on other brittle materials with physical properties similar to alumina.
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Modeling, Artificial Neural Networks, Thermal Shock, Alumina
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