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RESUME 

Le poinçonnement des dalles en béton armé est un mécanisme de rupture observé 

essentiellement dans les planchers-dalles, dans les semelles et radiers de fondation ou 

lorsqu‘une grande charge est transmise à une dalle par des appuis concentrés. Ce mode 

de rupture contrôle très souvent le dimensionnement et la vérification de ces structures. 

Des modèles empiriques facilement utilisables dans les bureaux d'étude sont développés 

dans la majorité des normes dans le monde. Bien que sécuritaire ces méthodes 

présentent l'inconvénient d'un surdimensionnement en matière.  

D'autre part des modèles physiques capables de déterminer la résistance au 

poinçonnement dans des conditions particulières non prévues par ces normes et avec 

une meilleure précision pour les cas usuels sont développées. Cependant la précision de 

ces modèles ne justifie pas leurs complexités. 

Enfin pour palier à ces difficultés nous nous somme proposé de développer deux 

nouvelles approches prédictives de conceptions.  

La première explorée, basée sur une approche méta-heuristique,  est une méthode 

d'apprentissage artificiel hybride basée sur les réseaux de neurones à apprentissage flou 

appelé « Neuro-Flou » . L'utilisation de ces modèles très puissants présente néanmoins 

l'inconvénient de l'existence d'une base de données très riche pas toujours facile à 

obtenir. Ainsi les résultats de 280 spécimens  d'essais sur le poinçonnement des dalles 

sans armature de cisaillement ont été récupérés dans la littérature spécialisée et exploités 

par un modèle d'optimisation neuro-flou  (194 pour l'apprentissage et 86 pour la 

validation) développé sous la forme d'un programme de calcul numérique. Celui-ci a été 

sanctionné par des critères de validation statistique de convergence. Pour mieux 

apprécier quantitativement la puissance de ce modèle une comparaison a été effectuée 

avec certaines normes représentatives dans le monde .Le modèle neuro-flou enregistre 

une très grande précision de prédictions de la résistance au poinçonnement par rapport à 

tous les codes de conception étudiés (ACI318, SIA262,CBA93). Cependant pour une 

appréciation qualitative de cette approche une étude paramétrique sur les principaux 

paramètres d'interactions du phénomène tels que la portée "L", l'épaisseur effective de la 

dalle "d" le taux d'armature 𝝆 et la contrainte de compression du béton Fc est effectuée 

en faisant varier la valeur de chacune d'elles indépendamment. Celle-ci démontre que le 

modèle respecte le mécanisme fondamental de rupture par poinçonnement tel que décrit 

par plusieurs chercheurs. 

Une deuxième méthode de conception plus conviviale et simple d'utilisation est 

présentée. Celle-ci est basée sur une approche déterministe de modélisation prédictive 

paramétrique, où l‘effort limite de rupture par poinçonnement de la dalle est modélisé 
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par un modèle de régression linéaire multiple. Cette équation prend en charge tous les 

paramètres matériels et géométriques interagissant dans le phénomène. Cette 

formulation, est malgré sa simplicité, offre au concepteur une aussi bonne précision que 

le modèle Neuro-Flou . 
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ABSTRACT  

The slabs' punching shear in reinforced concrete and high performance concrete is a 

failure mechanism observed mainly in the flat slabs, or in soles and riffles of 

foundation, or when a large load is transmitted to a   concentrated slab support. 

 Often this mode of failure controls the design and verification of these structures. 

Empirical models are developed in the majority of the standards in the world. These can 

be easily used in the design practices. Although safe, these methods have the 

disadvantage of a slab oversized. 

On the other hand, physical models are developed for the slabs' punching shear in 

special conditions not provided for by these standards, and with a better accuracy for 

common cases. However, the accuracy of these models does not justify their 

complexities. 

Finally, for bearing has these difficulties we proposed to develop two new predictive 

design approaches. 

The first explored, based on a Metaheuristic approach, is  an hybrid method of an 

artificial learning based on the neuronal networks and fuzzy learning, called "neuro-

fuzzy. However, the use of these powerful models has the disadvantage of the existence 

of a large data base, not always easy to get. 

A second more user-friendly design method is presented based on a predictive linear 

regression model. 

So ,two new predictive design methods are presented in this study. The first is a hybrid 

method, called neuro-fuzzy, based on neural networks with fuzzy learning. A total of 

280 experimental datasets obtained from the literature concerning concentric punching 

shear tests of reinforced concrete slab-column connections without shear reinforcement 

were used to test the model (194 for experimentation and 86 for validation) and were 

endorsed by statistical validation criteria. The punching shear strength predicted by the 

neuro-fuzzy model was compared with those predicted by current punching shear 

strength models widely used in the design practice, such as ACI 318-08, SIA262 and 

CBA93. The neuro-fuzzy model showed high predictive accuracy of resistance to 

punching according to all of the relevant codes. A parametric study on the main 

interaction parameters of the phenomenon shows that the model met the mechanism‘s 

fundamental failure by punching as described by several researchers. A second, more 

user-friendly design method is presented based on a predictive linear regression model 

that supports all the geometric and material parameters involved in predicting punching 

shear. Despite its simplicity, this formulation showed accuracy equivalent to that of the 

neuro-fuzzy model. 
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                                                                                         الملخص

 انًسًٕنح  انثلاط  تانخشساَح انًسهسح ْٙ آنٛح فشم ذخض خاطح الأنٕاذ انًسطسحأنٕاذعًهٛح انقض تانثقة فٙ 

 يٍ  تلاط خشساَٙ كثٛشج إنٗ نٕذ يشكضٚح عُذيا ٚرى َقم زًٕنح  انٓٛاكم انكثشٖ أٔٔأسس ,عهٗ يساَذ عًٕدٚح

 .  ذظًٛى ٔذسقق  ْزِ انٓٛاكم فٙ ْزا انٕضعٛحً غانثاً يا ذرسكى,خلال دعى يشكضج

عهٗ انشغى يٍ  ٔ ٚرى اسرعًانٓا فٙ يكاذة انذساساخ انُٓذسٛح ٚح انًعاٚٛش انعانىنةغأذى ذطٕٚش ًَارج ذدشٚثٛح فٙ 

 .أٌ ْزِ الأسانٛة  آيُح ٔ نكُٓا ذعٛة تكَٕٓا غٛش اقرظادٚح

ثقة فٙ ظشٔف خاطح غٛش يُظٕص عهٛٓا تٓزِ أليقأيح  ٔ يٍ َازٛح أخشٖ ٚرى ٔضع ًَارج فٛضٚائٛح نرسذٚذ

. ذعقٛذاذٓاذثشس  دقح ْزِ أنًُارج لا ٔيع رنك فاٌ .انًعاٚٛش ٔيع دقح أفضم نهسالاخ انشائعح

يٍ أخم يعاندح ْزِ انظعٕتاخ َقرشذ طشٚقرٍٛ خذٚذذٍٛ نهرظًٛى ضذ ثقة الأنٕاذ انخشاساَٛح ذسد ذأثٛش الأزًال 

 . انًشكضج

 ذعهى اططُاعٙ ْدٍٛ ٚسرُذ عهٗ شثكاخ انخلاٚا أساسٓاطشٚقح خذٚذج ذرًشكض عهٗ َظشٚح يٛرإْٛسٚسرٛكٛح , أٔنٓا 

 فٙ َفس انٕقد اسرخذاو ْزِ انًُارج انقٕٚح خذاً نٓا.  غايض- و غايض ٚسًٗ أنعظثٛح ٘ نرعم الاططُاعٛحانعظثٛح

 .زظٕل عهٗ قاعذج تٛاَاخ غُٛح ٔ يعرثشجً  ال نٛس يٍ انسٓم دائًاً إرَٕاقض 

غٛش يعضصج فٙ خشاساَٛح  انقض تانثقة لأنٕاذ عًهٛح  فٙ انًخاتش ذخضَرائح عُٛاخ ل   زانح280   ذدًٛعْٔكزا ذى 

نٌّ –  نهعظثٛح ْزِ انسالاخ ذى اسرعًانٓا فٙ انًُٕرج اندذٚذ .ذٕاذش انقض  يُٓا اسرعًهد نهرعهى 194   غايض زٛي أ

. ترأٚٛذ انرسقق الإزظائٙ نًعاٚٛش انرقاسب ْزا انثشَايح اندذٚذ   ٔ قذ زظٙ .  عُٛح أخشٖ نهرسقق 86  ٔ 

  ًَٕرج  أٌ  يٍ خلانٓا َلازع انعانًٛح إخشاء يقاسَح يع تعض انًعاٚٛشونّ  نقٕج ْزا انًُٕرج قذ خذقٛى أفضمٔيٍ اخم  

ندًٛع  نلأنٕاذ انخشاساَٛح يقاسَح نًقأيح  ضذ انقض تانثقةاغايض ٚسدم دقح عانٛح خذاً نرُثؤاخ -انعظثٛح

 عهٗ انًرغٛشاخ (تاسايرشّٚ )إعذادٚح قًُا تذساسح , غٛشاٌ نرقذٚش َٕعٙ نٓزا انُٓح. يٛى انذساساخ الأخشٖ اذض

ْٕٔ ٚثٍٛ أٌ . ٔ سًك انثلاط  ٔ يعذل انخشساَح  ٔ غٛشِ, "𝛒"كًعذل انرشكٛض  ,   كم ٔازذج تشكم يسرقم الأساسٛح

ر يٍ قثم انعذٚذ يٍ انثازثٍٛالأساسٛحانًُٕرج انًخراس ٚسرشو انًُٓدٛح  .   نعًهٛح انقض كًا ْٕ يٕضنّ

 َٓح انقطعٛح انثاسايرشّٚ  عهٗ ْٙ ذسرُذ إريٍ الأٔنٗ فٙ الاسرخذاو   سٕٓنحأكثش انطشٚقح انثاَٛح نهرظًٛى فٓٙ أيا 

د تًُٕرج اَسذاس خطٙ يرعذد انخشاساَٙ انهٕذ انثلاطفٙ خٓذ انقض تانثقة أٌ زٛي نهرُثٕءاخ انًُٕرخٛح  ْزِ .  ٚعذنّ

.  انًعاٚٛش انُٓذسٛح انرٙ ٚرفاعم يع ْزِ انظاْشجالأخٓضج ٔانًعادنح ذسرشو خًٛع 

ى دقنّح خٛنّذج كًُٕرج انعظثٛح تساطرٓا ْزِ أنظٛغح ٔعهٗ انشغى يٍ  نًّ  .غايض-  ذقذو نهًظ
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Chapitre 1 

 

INTRODUCTION GENERALE AU POINÇONNEMENT 

DES DALLES 

 
 

1.       INTRODUCTION 

La rupture par poinçonnement est caractérisée par une force concentrée agissant 

perpendiculairement sur une dalle - réaction d‘une colonne ou charge concentrée – qui 

crée une rupture locale par pénétration à travers la dalle. La figure 1.1 montre le cône 

tronqué de poinçonnement séparé de la dalle par la fissure de poinçonnement, 

généralement inclinée par rapport au plan de la dalle d‘un angle compris entre 25 et 40°. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

r 

 

Figure 1.1: Rupture par poinçonnement d'une dalle en béton armé 

 

Ce mécanisme de rupture peut se rencontrer essentiellement dans les planchers-dalles et 

dans les semelles et radiers de fondation ou lorsqu‘une grande charge est transmise à 

une dalle par des appuis concentrés. 
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Figure 1.2 :Parking Pipers row, en Angleterre, 1997 

Le plancher-dalle est composé d‘une dalle en béton armé ou en béton précontraint 

d‘épaisseur constante qui est appuyée sur des colonnes, avec ou sans chapiteaux, 

disposés en général suivant une trame régulière (fig. 1.3). Le poinçonnement des dalles 

sans armature d‘effort tranchant est un mode de rupture fragile, particulièrement 

indésirable, auquel il convient de prêter une grande attention lors de la conception et de 

l‘exécution. 

 

 

Figure 1.3 : Le plancher-dalle 

Le phénomène du poinçonnement des planchers-dalles en béton armé est l‘un des 

problèmes les plus étudiés des structures en béton mais ; malgré cela, il reste encore 

partiellement incompris.  
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Une approche pragmatique de dimensionnement, basée sur la vérification d‘un effort de 

cisaillement nominal (mesuré sur un périmètre dit critique) comparé avec une résistance 

obtenue par des méthodes empiriques, s‘est imposée dans presque toutes les normes par 

sa simplicité. Les essais montrent que d‘autres paramètres tels que le taux d‘armature, la 

force de précontrainte et l‘effet d‘échelle ont néanmoins une influence sur la résistance 

nominale. Même si l‘approche empirique utilisée dans les normes est suffisante pour les 

tâches de dimensionnement usuelles dans la pratique de l‘ingénieur, une meilleure 

compréhension du phénomène est indispensable pour concevoir des solutions 

constructives plus performantes et aptes à répondre aux exigences de la construction 

moderne. 

 En outre, un modèle puissant pouvant prendre en compte toutes les incertitudes liées à 

la géométrie et au matériau utilisé et capable de déterminer la charge de poinçonnement 

dans des conditions particulières et avec une précision meilleure pour les cas usuels est 

indispensable lors de l‘évaluation de la capacité portante de structures existantes. 

 

2.      OBJECTIFS 

La présente thèse a comme but principal de contribuer à la compréhension du 

phénomène de rupture fragile par poinçonnement des dalles sans armature d‘effort 

tranchant d‘une colonne interne sans excentricité, et d‘apporter une solution méta 

heuristique et déterministe  à ce problème. 

La recherche vise à établir un modèle d'optimisation numérique de type neuro-flou ainsi 

qu'une équation capable de prévoir la charge de poinçonnement pour le cas d‘une dalle 

symétrique, avec répartition d‘armature quelconque. 

Les buts de ce travail de recherche sont : 

 

  Mieux comprendre le phénomène du poinçonnement avec ses différentes 

approches aussi bien analytiques qu‘empiriques (chapitre 2)  

  Mieux comprendre les modèles de modélisations prédictives basés sur 

l'intelligence artificielle de type logique flou et réseaux de neurones (Chapitre 3)   

  Mieux comprendre le modèle de modélisation hybride Neuro-Flou basé sur une 

architecture de neurones artificiels et un apprentissage flou  (Chapitre 3). 

  Elaborer un modèle numérique puissant sur la base de la théorie Neuro-Flou, 

capable de décrire le phénomène complexe du poinçonnement avec toutes ces 

incertitudes et de prévoir la charge de rupture en fonction des paramètres les plus 
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importants et de comparer les résultats avec les valeurs calculées de certaines 

normes en vigueurs (Chapitre 4); 

  Développer une approche déterministe basée sur la statistique sous forme d'une 

équation de régression linéaire multiple de l‘effort de rupture Vr sur toutes les 

variables matérielles et géométriques, influentes dans le phénomène (Chapitre 5). 

  Comparer, pour finir, ces deux approches 
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Chapitre 2 

 

ÉTAT DES CONNAISSANCES SUR LES DALLES 

 

 

1.     INTRODUCTION 

Le but de cette partie est de faire un résumé sur l'état de l'art à travers le temps, du 

développement de la recherche théorique et expérimentale sur la problématique du 

poinçonnement (section 2.2).  

Après un bref rappel sur les principaux modes de rupture des dalle en béton armé 

(section 2.3), le modèle physique de Kinnunen et Nylander qui a joué un rôle très 

important dans la majorité des recherches actuelles est détaillé (section 2.4) étant le plus 

simple et le plus précis. 

Au travers de l‘étude de l'approche empirique de Staller (2.5) le développement des 

modèles des principaux codes de conception dans le monde sont introduits (section 2.6). 

2.     REPERE HISTORIQUE 

Le but de cette section est de décrire brièvement les contributions importantes au 

développement des connaissances dans le domaine du poinçonnement de plusieurs 

constructeurs et chercheurs. 

Constructeurs et constructions 

1894, F. Hennebique, France [36] : premières constructions de dalles en béton armé 

soutenues par des colonnes et des poutres, système Hennebique (brevet en 1892). Le 

système porteur était dérivé des anciennes constructions en bois et en acier (figure. 2.1). 
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Figure 2.1 : Système Hennebique pour la construction de dalles en béton armé, 1892, F. 

Hennebique [36] 

 

1906, C.A.P. Turner, États-Unis [36] : premiers planchers-dalles avec chapiteau 

(bâtiment à cinq étages). A noter la disposition des barres d‘armature dans quatre 

directions se croisant sur les colonnes (fig. 2.2). 

 

Figure 2.2 : Plancher-dalle avec chapiteau ; barres d’armature disposées dans quatre 

Directions, 1905, C.A.P. Turner [36] 

1908, R. Maillart, Suisse [36] : constructions d‘essai de « la première dalle sans 

sommiers du système à deux directions » (brevet en 1909). Le comportement à la 

rupture ne pouvait pas être compris avec les bases théoriques de l‘époque, c‘est 

pourquoi il a fait construire une dalle d‘essai dans la cour de son entreprise (fig. 2.3). 
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Figure 2.3 : Essai de plancher-champignon, 1908, R. Maillart ; armatures disposées dans 

deux directions [36] 

 

Robert Maillart, à la fois constructeur, concepteur et chercheur, fut l‘un des premiers à 

se rendre compte de l‘énorme potentiel des dalles en béton armé. Il a été le premier à 

comprendre qu‘une dalle armée orthogonalement peut reprendre des moments de 

flexion dans toutes les directions. Il breveta un système de planchers appuyés sur des 

colonnes, sans faire appel au renforcement par des poutres. Pour résoudre le problème 

provoqué par la sollicitation très intense de la dalle sur les colonnes, Maillart augmenta 

l‘épaisseur de la dalle dans la zone critique, obtenant une dalle appelée dalle 

champignon. Dans les zones le plus sollicitées à l‘effort tranchant, des armatures 

relevées permettent aussi de reprendre une partie de l‘effort. 

 

Figure 2.4 : Dalle-champignon à la Giesshübelstrasse à Zürich, 1910, Robert Maillart 

[62] 

Fin des années 30, États-Unis : premiers planchers-dalles, pour éviter des coffrages 

compliqués et des renforcements locaux fastidieux par des champignons. Pour éviter le 

danger du poinçonnement, des profilés métalliques étaient disposés sur les colonnes à 

l‘intérieur des dalles, une méthode qui est encore actuelle pour renforcer les têtes de 

colonnes particulièrement sollicitées. 
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Années 60, Europe : développement des armatures d‘effort tranchant pour les dalles. Le 

système s‘est beaucoup diffusé en Suisse à partir des années 80. 

Chercheurs 

Plusieurs publications regroupant l‘état de l‘art sur le sujet du poinçonnement existent 

Pralong [75], Nölting [ 

72], CEB [23], Georgopoulos [38], Fib [36], Holmgren [49]. Ce paragraphe donne une 

description sommaire des recherches plus importantes sur le sujet. 

1907,E. Morsch, [36] Allemagne : propose une contrainte de cisaillement : 

𝜏𝑑 =
𝑉𝑑

𝑏.𝑑
                                                                     (2.1) 

1913, H.N. Talbot, Illinois, États-Unis [87] : essais sur des semelles de fondation, 

premières ruptures par poinçonnement. Calcul des contraintes de cisaillement sur la 

hauteur statique le long d‘une section située à une distance d de la surface chargée il 

propose donc un périmètre critique autour de la colonne U=4(c+2d)   avec : 

𝜏𝑑 =
𝑉𝑑

4(𝑐+2𝑑).𝑑
                                                              (2.2) 

1915, C. Bach et O. Graf, Allemagne [09] : essais avec des dalles en béton armé 

chargées par des forces concentrées. Calcul des contraintes de cisaillement réparties 

uniformément ; section déterminante délimitée par le pourtour de la surface chargée, il 

conclue que la rupture flexionnelle influe sur la contrainte de cisaillement. 

𝜏𝑑 =
𝑉𝑑

4.𝑐.𝑕.𝑑
                                                                     (2.3) 

1946, C. Forsell et A. Holmberg, Suède [36]: essais sur une centaine de dalles. Équation 

permettant de calculer les contraintes ultimes de cisaillement ; répartition sur l‘épaisseur 

parabolique à une distance des bords égale à la demi-épaisseur de la dalle.  

Le phénomène du poinçonnement a été relativement peu étudié jusqu‘en 1955. À partir 

de la deuxième moitié des années cinquante dans de nombreux pays commencent une 

recherche ciblée sur le problème « poinçonnement des plancher-dalles. 

1956, R.C. Elstner et E. Hognestad, Etats-Unis [34] : influence directe de la résistance à 

la flexion sur celle de l‘effort tranchant ; formule qui en tenait compte et qui permettait 

d‘estimer les contraintes de cisaillement au moment du poinçonnement ; section 

déterminante pour le calcul définie par le pourtour de la surface chargée. 

τRd =
VRd

b.d
 =2.3+0.046  

𝐹𝐶

∅0
                                                (2.4) 



Chapitre 2                                                                                           états des connaissances sur les dalles 
 

9 
 

1960, S. Kinnunen et H. Nylander, Suède [53] : modèle physique permettant de simuler 

le comportement réel de la structure. Le critère de rupture était formulé en fonction de la 

déformation du béton à proximité de la colonne. 

1961, J. Moe, États-Unis [67] : étude des dalles avec ouvertures au voisinage de la 

colonne ; concentration en bandes de l‘armature de flexion située sur l‘appui. Résistance 

au poinçonnement approximativement proportionnelle à la racine carrée de la résistance 

en compression du béton, dépendante du rapport entre le côté de la colonne et la hauteur 

statique de la dalle. 

τRd = 
𝑉𝑅𝑑

 𝑏 .𝑑
=  15.  1 − 0.075

𝐶

𝑑
 − 5.25∅0  𝐹𝑐                            (2.5) 

1979, P.E. Regan, Grande-Bretagne [79] : méthode pour le calcul de la charge de 

rupture par poinçonnement ; la résistance découle de la zone de compression du béton, 

de l‘effet de goujon de l‘armature de flexion et d‘éventuelle armature de 

poinçonnement. 

A partir des années 80, beaucoup de chercheurs ont utilisé des méthodes numériques, 

en particulier des analyses par éléments finis, pour décrire le comportement des 

structures en béton armé. La difficulté principale consiste à modéliser un matériau 

inhomogène, anisotropique, caractérisé par une très faible résistance à la fissuration 

comme le béton armé. Difficulté à prendre en compte des fissures discrètes. 

1984, D. Nölting, Allemagne [72] : méthode de calcul utilisant l‘approche avec une 

bielle comprimée inclinée. Toutes les ruptures avec fissures inclinées au voisinage de 

forces concentrées ou d‘appuis, sont considérées comme des ruptures par 

poinçonnement. Le critère de rupture est représenté par une déformation limite en 

direction de la bielle comprimée autour de la zone chargée. 

1986, T. Georgopoulos, Allemagne [38] : calcul pour déterminer la résistance au 

poinçonnement et l‘angle du cône de poinçonnement. La résistance est donnée par la 

résistance à la traction du béton dans la zone de la fissure de poinçonnement et par la 

force de compression dans le voile conique d‘appuis au voisinage de la colonne. 

VRd=0.7; 𝐹𝑐
23

. 𝑕2 . cotg ∝ (
𝐶

𝑑
+ 0.2 + 0.35𝑐𝑜𝑡𝑔 ∝)                         (2.6) 

𝛂 Inclinaison du cône de rupture, h épaisseur de la dalle, C coté de la colonne 

1987, Bazant and Cao, États-Unis [07] : introduction de la mécanique de la rupture avec 

la dissipation d‘énergie à l‘extrémité de la fissure. Résistance au poinçonnement 

calculée sur la base de la mécanique de la rupture au lieu de l‘analyse plastique. Le 

concept d'effet de taille est introduit. 

τRd=
VRd

b.h
= k1𝐹𝑐  1 + k2

h

b
 . (1 +

h

λ0da
)                                           (2.7) 
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k1, k2, λ0 ; constante empirique ; b diamètre du cône de poinçonnement ; h épaisseur 

de la dalle da diamètre max de l'agrégat 

1987, Rankin and Long, État Unis [78] : propose une méthode empirique basée sur 

les tests pour déterminer la résistance au poinçonnement au niveau de la 

connexion dalle-colonne basée sur le concept des modes de rupture  

VRd=1.66 𝐹𝑐   .  𝑐 + 𝑑 . 𝑑.  100𝜌 4                                                 (2.8) 

C : cote de la colonne, ρ : le taux d'armature 

1994, P. Menétrey, Suisse [66] : expression analytique pour déterminer la résistance au 

poinçonnement basée sur les résultats de simulations numériques. La rupture par 

poinçonnement correspond à la rupture du tirant en béton du champ de contraintes au 

voisinage de la colonne. Résistance au poinçonnement calculée par intégration des 

composantes verticales autour du cône de poinçonnement. 

1996, M. Hallgren, Suède [44] : reprend le modèle de Kinnunen et Nylander et introduit 

un critère de rupture basée sur la mécanique de la rupture. 

1996, Gardner an Shao [37]: conclurent après étude et expérimentation que la résistance 

au poinçonnement est approximativement proportionnelle a la racine cubique de la 

contrainte de béton au taux d'armature et de la contrainte moyenne du béton 

𝜏𝑅𝑑 =  
VRd

b.h
 = 0.79. 1 +  

200

d
  .  

d

C

3
.  ρFsd

3 .  Fm
3                        (2.9) 

Fm: la résistance moyenne du béton, Fsd : limite d‘écoulement de l‘acier 

2004, Guandalini and Muttoni, Suisse [41] : reprend les hypothèses de Kinnunen et 

Nylander et introduit un critère de rupture basé sur la rotation de la dalle après rupture.    

2009, Guandalini and Muttoni, Suisse [42] : développent un nouveau critère de rupture 

en fonction du comportement flexionnel de la dalle et de la rotation de celle-ci au tour 

de la colonne, calibré par des essais   

 

 

3.    MODES DE RUPTURES DES DALLES SANS ARMATURE DE CISAILLEMENT 

À la lumière de cette recherche bibliographique non exhaustive on constate que d'un 

point de vue mécanique, les planchers dalles sont des structures complexes à analyser et 

à comprendre car elles sont sujettes à une rupture soudaine par pénétration appelée 

« poinçonnement », au sein de la région de discontinuité dalle-colonne. Cette rupture 

fragile est modélisée par un état de contrainte tridimensionnelle représenté par une 
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combinaison de cisaillement élevé et de contraintes normales, le tout créant un état 

difficile à analyser avec précision. Pour mieux comprendre ce phénomène, des essais en 

laboratoire ont été effectués 

3.1 ESSAIS EN LABORATOIRE 

En général les essais en laboratoire s'effectuent sur des dalles circulaires ou carrées 

équivalents correspondant aux diagrammes de moments nuls dans la dalle réelle comme 

montré sur la figure 2.5, figure 2.6 
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                    𝛙                                        𝛿        avec  :     Ψ=
2.𝛿

(𝐵−𝑏)
 

 

 

  

Figure 2.5 : Rupture par poinçonnement d'une dalle en béton armé 
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Figure 2.6 : Distribution du moment radial autour de la colonne central 

 

Les essais sont souvent réalisés avec des dalles carrées sur colonnes carrées. Il s‘agit 

donc de trouver des critères pour lier la géométrie d‘une dalle carrée à celle d‘une dalle 

circulaire. 

 
                                                                rQ 

                                                          rb                                                             bQ' 

                                      ra 

                                                                                                                                  bQ 

                                                                                                          b 

 

  
 

                                                                              B 

 

 Figure 2.7 : dalles d'essais circulaire ou carrée en laboratoire avec les points d'application des 

charges ponctuelles 

Pour ce qui concerne la colonne, le critère du périmètre équivalent a été appliqué : 

4b =2 πra         ⇔ ra,eq =2bπ                 (2.10) 

Si les points d‘application des charges se situent sur un cercle figure. 2.7, le rayon 

effectif est considéré : 

rQ,eq =b'Q                                                                 (2.11) 

Si la dalle carrée est par contre appuyée linéairement sur les quatre bords, alors rQ,eq 

Vaut : 

rQ,eq =bQ                                                                                              (2.12) 

Le critère de la charge équivalente de rupture par flexion VR,flex a été choisi pour définir 

le rayon équivalent de la dalle rb,eq. La figure 2.8 montre les lignes de rupture pour les 

deux dalles. 
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Figure 2.8 : Lignes de rupture et charge de rupture par flexion 

 

La charge ultime en flexion VR,flex est déterminée en analysant le mécanisme suivant : 

 

Dalle circulaire: 

We= 𝑄𝑅 . 𝜃. (𝑟𝑄 − 𝑟𝑎)       et         Wi=2.π.mu.𝜃.rb                  (2.13) 

We=Wi               ⟹                
VR

mU
= 2. π.

rb

rQ−ra
                                 (2.14) 

Avec :   𝑄𝑟 = 𝑉𝑟 

Dalle carrée : 

We=VR.𝜃.( bQ - 
b

2
 )         et          Wi= 8.𝜃.mU.[

B−b

2
.

1+tgα2α

1+tgα
+

b

2
]                    (2.15) 

 We=Wi            ⟹              
VR

mU
=

8

bQ− 
b

2

. [
 B−b 

2
.

1+tgα2α

1+tgα
+

b

2
]                   (2.16) 

Avec    :   We     : travail extérieur de la dalle,  

                Wi     :travail  interne la dalle 

                 Mu     : moment ultime dans la fissure 

                 Vr      : est la charge de rupture par flexion  

La résistance minimale est atteinte pour une valeur de α= 22.5° = π / 8. avec  

(
∂mu

∂α
= 0) . 

La charge ultime (eq. 2.15) peut donc être écrite de la manière suivante : 

                               ⟹          
VR

mU
=

8

bQ− 
b

2

. [ B − b .   2 − 1 +
b

2
 ]                         (2.17) 
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Pour déterminer le rayon équivalent rb,eq il suffit de résoudre les deux équations 2.14 et  

2.17 pour  rb. 

                                  ⟹   𝑟𝑏,𝑒𝑞 =
2

𝜋
[2.   2 − 1 .  𝐵 − 𝑏 + 𝑏]                              (2.18) 

Pour simplifier l‘expression 2.18, (bQ - b/2) de l‘éq. 2.17 a été approximée par (rQ - ra) . 

De plus les résultats des observations expérimentales nous permettent de distinguer trois 

modes de rupture classées en 3 catégories : 

3.1. RUPTURE PAR FLEXION PURE 

Ce type de rupture est caractérisée par l'apparition d'un petit nombre de large fissure 

avant la rupture. Ces dalles sont caractérisées par un faible taux d'armature. 

 

 

Figure 2.9 : Rupture flexionnelle 

3.2. RUPTURE PAR POINÇONNEMENT FLEXIONNEL  

Ou rupture par écrasement du béton. On retrouve ce type de rupture entre les modes de 

flexion et de poinçonnement purs caractérisés par l'apparition de fissures localisées 

autour de la colonne.  

 

 

Figure 2.10 : Rupture par écrasement du béton 
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3.3. RUPTURE PAR POINÇONNEMENT 

Ce type de mode de défaillance est caractérisé par l'apparition d'un grand nombre de 

petites fissures flexionnelles (radiales et tangentielles) qui se développent avant la 

rupture. Celle-ci apparait toujours dans les dalles fortement renforcées puisque la 

capacité flexionnelle augmente et donc la dalle se retrouve soumise en plus des charges 

verticales a des efforts bi-axiaux de compression ce qui induit une rupture par 

écrasement du béton autour de la colonne en forme de cône. 

 

Figure 2.11 : Rupture par poinçonnement 

Le but donc de ces recherches analytiques et expérimentales est d'étudier le phénomène 

complexe du poinçonnement des plancher-dalle sans armature de cisaillement en 

essayant d'estimer la force de rupture à l'aide de modèles mécaniques ou purement 

empiriques.  

4.      MODELES MECANIQUES : 

La résistance au poinçonnement dans les modèles mécaniques a été déterminée par 

certains auteurs à l'aide de critères de rupture, basés sur l'observation expérimentale des 

fissures de cisaillement et la contrainte de traction du béton. Dans c'est modèles, les 

critères ont été définis par la contrainte de compression radiale inclinée et la contrainte 

de compression tangentielle au cisaillement de rupture dont le plus célèbre est Kinnunen 

et Nylander     

4.1. MODELE DE KINNUNEN ET NYLANDER ET EVOLUTION DE L’ECOLE 

SUEDOISE 

En 1960, Kinnunen et Nylander [53] ont proposé un modèle physique pour l‘étude du 

comportement d‘un élément de dalle sur une colonne. Encore aujourd'hui ce modèle est 

très utile pour comprendre le comportement d‘un tel élément vis à vis de la rupture par 

poinçonnement et constitue la base de certaines approches théoriques.  
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Un modèle physique permettant la dérivation du comportement de la dalle ainsi qu'un 

critère de rupture sont utilisés pour le calcul de la charge de rupture par poinçonnement. 

Le comportement de la dalle est exprimé par une loi qui relie la charge V à la rotation 

de la dalle ψ en considérant un comportement élastique linéaire - parfaitement plastique 

pour les aciers d‘armatures et élastique linéaire pour le béton. 

 Le critère de rupture est exprimé en limitant la déformation tangentielle du béton de la 

dalle sur la face comprimée à une distance y du bord de la colonne comme montré à la 

figure 2.11(a). Ce critère peut facilement être transformé, selon les mêmes hypothèses 

utilisées pour la dérivation du comportement de la dalle, en une limitation de la rotation 

de la dalle ψr. La rupture est donc calculée en partant de cette rotation limite. 

Néanmoins, il est nécessaire de passer par une procédure itérative afin de trouver la 

valeur de la hauteur de la zone de béton comprimée y, montrée à la figure 2.11, au 

moment de la rupture. Malgré sa simplicité la corrélation de ce modèle avec les résultats 

d‘essais est assez bonne. 
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Figure. 2.12 : Modèle mécanique utilisé par Kinnunen et Nylander [53] : 

(a) géométrie et forces sur la section de l'élément de dalle ; 

                                  (b) équilibre d’un segment de dalle ; 

(c) détail de la coque conique d’appui du segment de dalle 

Le modèle de comportement (courbe charge-rotation de la dalle V-𝛙) est généré par 

l'équilibre du segment circulaire de dalle montré à la figure 2.11b. Ce segment est 

délimité vers la colonne par la fissure de poinçonnement dont la racine se trouve au 

centre de rotation CR, et elle s‘étend avec une inclinaison choisie pour arriver à 

l‘armature supérieure à une distance r0=rc+1,8.d.  

De plus, des coupes verticales relient la racine et le sommet de la fissure aux faces de la 

dalle sont effectuées figure 2.11a. Pendant le chargement de la dalle le segment subit 

une rotation rigide autour du centre préalablement indiqué en s‘appuyant sur la coque 



Chapitre 2                                                                                           états des connaissances sur les dalles 
 

18 
 

conique indiquée à la figure 2.11(c). Cette coque se trouve dans un état de contrainte 

triaxial et donc sa résistance à la compression est accrue. La cinématique a été choisie 

sur la base des observations faites par Kinnunen et Nylander pendant leur série d‘essais 

et elle permet de calculer les efforts suivants qui équilibrent le segment de dalle :  

R1 : effort des armatures supérieures coupées le long de la section radiale ; 

R2 : effort des armatures supérieures coupées par la fissure de poinçonnement : 

  r = r0 ; 

R4 : effort du béton comprimé  

T : réactions de la coque conique sur le segment circulaire, inclinée d‘un angle 𝛂 

par rapport à l‘horizontal. 

Le critère de rupture proposé par Kinnunen et Nylander a été calculé de façon 

empirique, sur la base des résultats de la série d‘essais et il est formulé en rotation 

limite, voir ci-dessous : 

𝛙R = 
0.0035  1 − 0.44

𝑟𝑐

𝑑
  1 +

𝑟𝑐

𝑦
            𝑠𝑖        

𝑟𝑐

𝑑
≤ 1;

0.0019  1 +
𝑟𝑐

𝑦
                                    𝑠𝑖         

𝑟𝑐

𝑑
> 1;  

                  (2.19) 

Où le facteur (1 − 0.44
rc

d
)  considère l‘effet d‘élancement. 

Kinnunen et Nylander proposent une méthode pour la modélisation des planchers-dalles 

avec plusieurs champs carrés. Avec les hypothèses d‘axisymétrie des moments autour 

de la colonne et de comportement élastique linéaire il est possible de limiter l‘étude à un 

élément de dalle avec le bord libre de rayon rs= 0.22 L où L est la distance entre 

colonnes du plancher-dalle. En effet, ce rayon correspond à la distance moyenne entre le 

centre de la colonne et la ligne de moments radiaux nuls dans le plancher-dalle, avec 

comportement élastique linéaire non fissuré, comme montré à la figure 2.12. 
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Figure.2.13 : Moments radiaux mr dans un plancher-dalle avec champs carrés de porté L 

(équimoment traitiez mr=0) et élément de dalle équivalent isolé 

Évolution du modèle 

Plusieurs modifications du modèle original ont été apportées par d‘autres chercheurs 

afin de considérer différentes situations comme par exemple la présence d‘armature de 

poinçonnement, pour des dalles précontraintes, pour des bétons à haute résistance 

Hallgren [44] ou dans le cas d‘armature non symétrique Shahata [82]. Certains 

chercheurs ont proposé des modifications de la déformation tangentielle limite qui 

définit le critère de rupture en apportant différentes validations théoriques basées sur la 

mécanique de la rupture Broms[19], Halgren[44]. Les outils de la mécanique de la 

rupture ont permis d‘introduire de façon consistante et au niveau du critère de rupture 

l‘effet d‘échelle. 

De plus, Broms [19] introduit un mécanisme de poinçonnement supplémentaire contrôlé 

par la rupture à la compression de la coque conique sur laquelle s‘appuie tout l‘effort de 

poinçonnement. La coque comprimée considérée par Broms, montrée à la figure 2.13, 

diffère légèrement par rapport à celle considérée par Kinnunen et Nylander en termes de 

géométrie et d‘état de contraintes (bi-axial au lieu que triaxial). Le nouveau critère 

limite la contrainte de compression à une valeur fonction du rapport entre le rayon de la 

colonne rc et la hauteur de la zone comprimée y donnée de suite : 

σc, = Fc[0.6 + 0.9(1-0.007 
𝑈

𝑦
 )

2
]≤ 1,2𝐹𝑐                                   (2.20) 
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Où la limitation de 1,2 fc est introduite en raison du fait que cette contrainte ne peut pas 

dépasser la résistance du béton en état bi-axial de compression. Le rapport u/y  est 

calculé selon : 

𝒖

𝒚
= 𝝅. (

𝟐.𝒓𝒄

𝒚
+

𝟏

𝒕𝒂𝒏𝒈𝟐𝜶
+

𝟏

𝟐𝒕𝒂𝒏𝒈𝜶
)                                                (2.21) 

 

 

Figure. 2.14 : Détail de la coque conique d’appui selon Broms [19] 

La valeur de l‘inclinaison de la bielle, dans le cas des planchers-dalles sans armature de 

poinçonnement, est prise sur la base de celles mesurées lors des essais et elle vaut 

𝛂=25°. 

Pour ce type d‘éléments constructifs, ce mécanisme devient déterminant seulement dans 

le cas où la dimension de la colonne « rc » est petite par rapport à la hauteur statique des 

armatures de la dalle « d » ou bien pour des planchers constitués de béton à faible 

résistance. Par contre ce critère est souvent déterminant pour le poinçonnement des 

radiers de fondation ou bien dans le cas des dalles avec armature de poinçonnement. 

Pour ce dernier cas l‘inclinaison proposée de la coque est de 𝛂=45° . 

Il est clair, après se développement, que la précision de ces modèles ne justifie pas la 

difficulté de leurs utilisations, et donc de nouvelles approches dite empiriques se sont 

imposées à travers le temps pour prendre en charge la problématique du poinçonnement 

de façon simple et rapide et à la portée de n'importe quelle ingénieur. Ces modèles 

empiriques ont inspiré la plus part des codes dans le monde.  

5   MODELE EMPIRIQUE 

Dans les modèles semi-empiriques, la résistance au poinçonnement a été défini compte 

tenu de la capacité de flexion des dalles en béton armé ainsi que de l'observation 

expérimentale qui donne la charge limite de rupture de celles-ci .Ces modèles sont 

développés et calés  aux résultats d'essais comme le précise  Yitzhaki [94], Long et 
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Rankin [78]. D'autres études menées par Pralong [75,76] donnent la limite inférieure et 

limite supérieure de la résistance au poinçonnement basé sur la théorie de la plasticité.  

Le développement de nouvelles formules empiriques pour déterminer la capacité de 

résistance au poinçonnement est présenté. Cette formulation basée sur une approche 

statistique est étudié par Staller and al [36] qui développe une équation de conception 

optimisée, économiquement et théoriquement performante. 

5.1   MODELE EMPIRIQUE DE STALLER 

Les modèles empiriques sont basés sur l'évaluation expérimentale des données avec 

l'aide de l'analyse de régression linéaire ou non linéaire à paramètre unique ou 

multiples. Donc lorsque les paramètres connus ayants une influence substantielle sur le 

comportement de l'effort à déterminer sont répertoriés, il convient de les mettre sous 

forme mathématique. Les modes de ruptures ne sont pas nécessairement exprimés dans 

la formulation générale ce qui est un avantage certain pour les problèmes complexes de 

mécanismes multiples générés par le poinçonnement et le cisaillement .Cependant elle 

présente l'inconvénient d'un manque d'applicabilité générale liée à la restriction du 

domaine d'application. 

Les modèles empiriques ont étaient utilisés pour les poutres et les dalles sans armature 

de cisaillement tels que les facteurs importants sont exprimés comme un produit d'une 

fonction indépendante et partial. 

Ainsi un problème non linéaire multiples est réduit à une régression linéaire multiple 

sous forme d'une fonction y=𝛂.x𝛃 ce qui est utilisé en général. 

L'analyse de régression 

L'analyse de régression est destinée à déterminer les paramètres indépendants dans une 

relation mathématique de telle manière que le nombre de données expérimentales 

disponible soient au mieux représentés (approximer). 

Cet ajustement se fait par la méthode Gaussian " des moindres carrés " .Ainsi le choix 

de la fonction de régression à une importance crucial. 

Plusieurs recherches sont basées sur le calcul de la contrainte de cisaillement le long 

d'un périmètre critique à une distance "2d" à partir de la face de la colonne .Le choix de 

la forme et de la taille du périmètre critique doit être fait avant la régression pour obtenir 

des résultats représentatifs. 

Il est remarquable que l'étude pour un périmètre plus grand "2.5d" et plus petit "1.5d" ne 

donne pas des coefficients de variation aussi intéressants que pour le périmètre "2d"    
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Choix de la base de données : 

Pour l'analyse, seul les résultats expérimentaux sont utilisés pour les quels un mode de 

rupture par poinçonnement est identifié. 

Sélection des paramètres : 

A partir des observations faites durant les tests expérimentaux, les modèles mécaniques 

ainsi que l'analyse par éléments finis, il est possible d'identifier les paramètres 

géométriques et matériels les plus influents tels que: 

Variables géométriques 

Dans cet ensemble appartenant aux dimensions de la dalle on distingue des variables 

absolues (h, d, L, c) d'une part et d'autre part des variables relatives tel que des rapports 

entre dimensions. 

Propriété Matériels 

Au regard des propriétés matérielles du béton et de l'acier, on constate qu'ils sont 

influencés par la déformation des matériaux aussi bien pour la contrainte de 

compression et de traction du béton que pour la contrainte de traction des aciers. 

Les propriétés du matériau tel que le module d'élasticité et l'énergie de rupture sont 

décisifs pour la propriété de déformation dans un état élastique ou quand la contrainte 

de traction ultime est dépassée. 

Renfort longitudinal : 

L'effet du renfort longitudinal dépend d'abord du taux d'armature mais aussi du diamètre 

des barres et de leurs arrangements.  

Pour le développement de la fonction mathématique aux paramètres pertinents, une 

influence mutuelle est indispensable. Pour cette raison la sélection d'une approche 

multiplicative de chaque paramètre semble adéquate. A partir de la liste ci-dessus une 

fonction partiale est formulée qui peut être compilée pour les produits sélectionnés. 

Avec la moyenne des observations les paramètres influents peuvent êtres réduits et 

définit comme suit : 

-Effets de taille (effet d'échelle) : le rapport entre l'épaisseur et la largeur 

                                                                         𝛏=F(d/L) 

-Le taux d'armature :                               𝛚 = 𝝆1.
Fy

Fc
 

-La raideur de la dalle :                       𝛌 = 
1

2

C1−C2

d
    ,   = 

1

2

a1−a2

d
 

-La contrainte de compression :              Fc 
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La contrainte de cisaillement « τ »  est définit comme la contrainte de cisaillement 

autour d'un périmètre connu, cette contrainte est calculé à partir de la 

multiplication d'une constante C et de fonctions partiales tel que : 

τ = 
V

d.b
= C. F ξ . F ω . F λ . F(fc)                                          (2.22) 

On remarque que la grande majorité des codes utilise des modèles empiriques 

basés sur une démarche similaire. 

Cette approche sera traitée par nous même dans le chapitre 5 section (5.7)  

Dans la section suivante nous allons donner un développement rapide des 

principaux codes dans le monde avec leurs principales différences.  

6.      MODELES CONTENUS DANS LES NORMES 

Dans les normes une contrainte de cisaillement nominale calculée sur une section à une 

certaine distance de la colonne est comparée avec une résistance généralement 

déterminée d’une façon empirique en fonction de plusieurs paramètres (résistance du 

béton fc, taux d‘armature ρ, limite d‘écoulement de l‘acier fs, épaisseur de la dalle h, 

portée L). Cette méthode est très peu liée à la réalité physique du phénomène de 

poinçonnement, mais elle a le grand avantage d‘être simple. Si elle est calibrée 

correctement des résultats raisonnables pour les cas ordinaires peuvent être obtenus. Les 

différences principales consistent dans le choix du périmètre critique (fig. 3.1) et de la 

résistance au cisaillement du béton. 

 
Figure 2.15 : Position du périmètre critique 

 pour la vérification au poinçonnement selon 

différentes normes (ACI : Etats-Unis, BBK : Suède, BS : Royaume-Uni, 

CSA : Canada, DIN : Allemagne, EC2 : Europe, MC : Model Code, 

NS : Norvège, SIA : Suisse) 
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6.1. NORME SUISSE SIA 262 (2003) 

Selon la norme SIA, la vérification au poinçonnement est à effectuer sur une section de 

périmètre U situé à la distance d / 2 de la surface d‘appui (figure. 2.14). Lors du calcul 

de la valeur de calcul de l‘effort tranchant Vd, on peut déduire les actions agissant à 

l‘intérieur de la section de contrôle. 

La résistance au poinçonnement des dalles sans armature de poinçonnement est donnée 

par : 

                                     Vd≤  VRd = kr.τcd  d U                                                            (2.23) 

Où « d » est la hauteur statique moyenne des nappes et , τcd =0,2 𝐹𝑐.  est la valeur de 

calcul de la contrainte limite de cisaillement, Le coefficient kr tient compte de l‘effet de 

taille (effet d‘échelle) et de la résistance à la flexion. Il est donné par : 

                                          𝑘𝑟 =
1

0.45+0.9𝑟𝑦
≥

1

1+2.2𝑑
          (d en mm)                              (2.24) 

   𝑟𝑦 = 0.15. 𝐿  
𝑚0𝑑

𝑚𝑅𝑑
 

3/2

                (L en m)                               (2.25) 

"ry" est le rayon plastique et « L » la portée entre les colonnes. Le moment de 

comparaison m0d  pour des colonnes intérieures avec armatures supérieures dans les 

deux directions vaut Vd / 8. Pour activer la résistance au poinçonnement (2.23) , il faut 

que la condition  

mRd ≥ 0.5·m0d    soit remplie.  

Les résistances maximales à la flexion prise en compte dans (2.25)  sont limitées à 

4·m0d. Lors de l‘utilisation d‘acier d‘armature passive avec Fsd > 435 MPa, le rayon 

plastique ry  (2.25) doit être majoré par le facteur Fsd / 435. 

Dans les cas où un béton avec un taille maximale du granulat Dmax < 32 mm est 

employé, dans l‘équation (2.24 )  ry, respectivement d, seront majorés au moyen du 

facteur 48 / (Dmax+16). 

6.2. NORME EUROPEENNE EUROCODE 2, EN 1992-1-1 (2004) 

Le périmètre de contrôle de base selon la norme EC2 se situe à une distance de 2·d du 

bord de l‘appui. La hauteur statique moyenne d des nappes est à utiliser. La vérification 

au poinçonnement est à effectuer aussi bien au niveau du périmètre de contrôle (a) que 

du périmètre de la colonne (b) :  

a)  τRd,c =
VRd ,c

d.u
= CRd ,c . k.  100. ρ. fck 

1
3 + 0.1. σc ≥  νmin + 0.1σc                 (2.26) 

  où Fck : valeur caractéristique de la résistance du béton en MPa 
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   k = 1+ 200
d   ≤ 2.0 avec d en mm 

        ρ =  ρ 𝑥 ⋅ ρ 𝑦  ≤ 0.02 : taux d‘armature avec adhérence 

CRd,c = 0.18 / γc ( γc = 1.5) 

σc : contrainte normale dans le béton en MPa (positive en compression) 

vmin = 0.035 k
3/2

  fck   

b)      τRd,max=VRd,max/d Ø𝝅=0.5.𝝊. 𝑓𝑐𝑑                                                                        

(2.27) 

 

où       Fc = Fck / γc : valeur de calcul de la résistance en compression du béton en 

MPa 

           υ= 0.6·(1− fck / 250)     avec fck en MPa 

avec :      Ø : diamètre de la colonne (où diamètre équivalent) 

 

6.3. NORME AMERICAINE ACI 318-05 (2005)  

La norme ACI 318-05 utilise la même définition que la norme SIA 262 pour la section 

critique (à d / 2 du bord de la colonne). Dans le cas de dalles sans armature de 

poinçonnement l‘inégalité suivante doit être respectée : 

                                Vd≤ Vrd = Ø Vn                                                                                              (2.28) 

où Vd : la valeur de calcul de l‘effort tranchant 

Ø = 0.75 : facteur de réduction de résistance à l‘effort tranchant 

Vn : résistance nominale au poinçonnement 

La résistance au poinçonnement Vn pour une dalle sans armature de poinçonnement et 

sans précontrainte est donnée par la plus petite valeur des équations ci-dessous. Les 

expressions sont adaptées afin d‘utiliser les unités métriques SI (Vn en N, fc’ en MPa, u,d 

en mm).              

 

Vn≤

 
 
 

 
 0.083  2 + 4

𝛽  𝑢. 𝑑 𝑓′
𝑐

0.083  
𝛼.𝑑

𝑢
+ 2 𝑢. 𝑑

0.083.4. 𝑢. 𝑑 𝑓′
𝑐

 𝑓′
𝑐
                                                  (2.29) 
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𝜷 : rapport entre le long côté et le court côté de la colonne (β = 1 pour une 

colonne circulaire au carrée) 

Fc : valeur caractéristique de la résistance à la compression sur cylindre du béton 

en MPa 

αs= 40 pour une colonne intérieure 

6.4 NORME ALGERIENNE CBA 93 

Dans ce code, une équation simple est appliquée dont le périmètre critique U est situé à 

d/2 de la zone de chargement : 

𝑉𝑑 ≤ 𝑉𝑅𝑑0.045. 𝑈. 𝑕. 𝐹𝑐./𝜸𝒃…                                           (2.30) 

 Telle que : 

h = d + c + 𝝋,  est la hauteur totale de la dalle ; 

C    Représente l‘épaisseur de l‘enrobage  du béton,  

𝝋   Représente le plus grand diamètre de l‘acier utilise et d la hauteur statique de la 

dalle 

 

 

7.    CONCLUSION 

La problématique du poinçonnement a commencé réellement à ce poser à travers le temps 

qu'a partir du moment où l'on a construit des dalles en béton armé au début du siècle 

dernier. Le phénomène du poinçonnement est un problème complexe. Il est dû a une 

rupture soudaine par perforation d'une dalle en béton armé créer par un chargement 

concentré "Q". Ce mode de rupture est définit par un état de contrainte tridimensionnel 

qui se développe au niveau de la connexion dalle-colonne difficile à analyser avec 

précision. 

Les premières recherches aussi bien théoriques qu'expérimentales ont commencé 

timidement à partir du 19 siècle où l'objectif est de déterminer la valeur limite de l'effort 

de rupture Vr. Ainsi la première recherche théorique est élaborée par Morch 1906 [36] et 

la première recherche expérimentale est menée par Talbot 1913 [87]. 

Malgré l'importance de ces modèles, la complexité de leur utilisation n'est   pas justifiée 

par leur précision. 
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   Pour palier à ce problème les codes de conceptions mirent au point des équations 

simples et faciles à utiliser dans les bureaux d'études valables pour les cas ordinaires.  

Cependant les résultats obtenus par ces normes sont excessives par rapport aux résultats 

obtenus en laboratoire, ce qui provoque un surdimensionnement des dalles et donc un 

surcoût certain. 

Ce travail présente une contribution dans ce domaine, il s'agit de l'élaboration d'une 

procédure pour évaluer l'effort limite de rupture Vr en tenant compte de tous les 

paramètres géométriques et matériels. Dans cette étude la modélisation par les réseaux 

Neuro-Floue est utilisée. Ces derniers ont montré leur capacité pour résoudre des 

problèmes complexes difficiles à modéliser. 

 

 

 



 
 

 

 

Chapitre 3 

 

LES MÉTAHEURISTIQUES 

 

 

 

1.   INTRODUCTION 

Depuis le début des années 1980, des techniques combinatoires ont été proposées pour 

traiter les problèmes de très grande complexité regroupées sous le nom de 

"métaheuristiques ". Ces dernières sont des algorithmes d'optimisations stochastiques 

sur un ensemble d'échantillons probabilistes aléatoires et dont l'objectif est de trouver 

rapidement la meilleure solution. La théorie de ces méthodes relève donc de l'étude des 

systèmes dynamiques, discrets ou continus, multidimensionnels et en général non 

linéaires. Ces méthodes sont issues de la modélisation mathématique de processus 

naturels tel que : 

 La modélisation de processus physiques, notamment par les approches de la physique 

statistique, a permis le développement de méthodes telles que le "le recuit simulé". 

 La modélisation de processus à mémoire a été à l'origine de la méthode appelée 

"recherche tabou". La particularité de cette méthode est de mémoriser, au cours de la 

recherche de la solution, le passé proche du déroulement de cette recherche. 

 La modélisation de systèmes nerveux a donné naissance aux algorithmes neuronaux. 

Le fait que ces algorithmes sont massivement parallèles et peuvent donner lieu à des 

implantations matérielles analogiques, numériques, voire optiques, les rend 

particulièrement intéressants pour les applications à temps brefs. 

 La modélisation de processus génétiques a initié le développement des "algorithmes 

génétiques" ou "évolutionniste" dans lesquels des solutions potentielles sont 

considérées comme des individus qui évoluent dans une population.   

 La modélisation de processus d'apprentissage a donné naissance aux méthodes 

d'apprentissage par renforcement .Les algorithmes associés peuvent être distribués sur 

un réseau de calculateur, chacun d'eux apprenant à agir de manière optimale par la seule 

connaissance d'une évaluation de ses décisions par ses voisins. 
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De façon générale, on distingue les méthodes qui travaillent sur une population 

de solution de celle qui ne travaillent que sur une solution à la fois. Donc les 

méthaeuristiques se classent en deux grandes catégories de solution : 

1. Méthode évolutive <Population de solution >: 

 Algorithme génétique 

 Algorithme de recherche dispersé  

 Optimisation par colonne de fourmis  

 Méthode à mémoire adaptive  

 

2. Méthode de recherche locale <Recherche de trajectoire > 

 Méthode de descente  

 Méthode du récuit simulé simple  

 Recherche Tabou  

 Recherche au voisinage guidé  

En fin, il faut signaler l'existence de méthodes hybrides, qui couplent des 

métaheuristisques entre elles ou des métaheuristiques et des méthodes plus 

conventionnelles telle que la méthode  Neuro-Floue qui couple les méthodes de 

recherche locale comme "le récuit simulé" pour les réseaux de neurones ,aux méthodes 

de recherche évolutive comme" l'algorithme de recherche dispersé" pour la logique 

floue. 

2.     LA LOGIQUE FLOUE 

La logique floue, ou plus généralement le traitement des incertitudes, a pour objet 

d'étudier la représentation des connaissances imprécises et le raisonnement approché. 

On peut donc la situer à côté des heuristiques de résolutions de problèmes, des systèmes 

experts, de l'apprentissage, de l'intelligence artificielle distribuée et même du traitement 

de la langue naturelle, domaines qui composent les techniques d'intelligence artificielle 

au sein des sciences cognitives. 

Dans les problèmes de prise de décision, d'aide au diagnostic et plus généralement dans 

tous les systèmes à base de connaissances, on souhaite, à partir d'observations, parvenir 

à une conclusion qui peut être la détermination d'un objet ou une action à prendre. Or 

lors du fonctionnement de ces systèmes, interviennent des connaissances mal définies, 

mal décrites et imparfaitement connues, puis au niveau des règles d'inférence, intervient 

un traitement imparfait et incomplet du déroulement de la déduction, enfin survient le 
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problème du traitement des contradictions et de la fusion (agrégation) de données 

voisines. 

Tous les problèmes concrets sont, en fait, confrontés aux notions d'incertitude et 

imprécision. Ces deux notions sont habituellement mêlées et c'est essentiellement 

l'observation statistique qui induisait, jusqu'à présent dans la pratique, la mesure 

probabiliste des incertitudes. 

Mais la théorie des probabilités reste assez rigide et il existe d'autres types d'incertitudes 

liés à la difficulté des observations, aux imprécisions linguistiques, à la fiabilité tant des 

observateurs humains que des capteurs et instruments de mesure, à l'utilisation de 

connaissances empiriques et à l'imprécision du raisonnement humain ou l'Homme 

apprécie, sous forme de qualificatifs nuancés, un état par rapport à son environnement. 

La logique floue permet donc une représentation du processus étudié par un langage 

naturel sous la forme de règles en introduisant des nuances ‗ grand ‘ ‗petit‘ ‗très grand‘, 

et modéliser en partie l‘approche humaine, ce qui permet d‘introduire une 

interprétabilité au système modélisé. 

La théorie des ensembles flous est l'outil indispensable de formalisation mathématique 

de l'analyse humaine face à un système complexe, et des résultats de cette analyse. Elle 

intéresse des domaines très variés tant scientifiques que techniques en facilitant souvent 

l'intégration de l'interprétation humaine d'un problème.  

 

 Historique  

Les prémisses de la logique floue sont apparues avant les années 1940, avec les 

premières approches, par des chercheurs américains, du concept d'incertitude. 

Il a fallu attendre 1965, pour que le concept de sous ensemble floue soit proposé par L. 

A. Zadeh [95], professeur à l'université de Berkeley en Californie, qui a contribué à la 

modélisation de phénomène sous forme floue, en vue de pallier les limitations dues aux 

incertitudes des modèles classiques à équation différentielle.  A partir de ce moment on 

commence à expérimenter   cette méthode dans plusieurs applications et pour des 

systèmes parfois trés complexes comme la régulation de fours de cimenterie réalisée par 

la société F. L. Smidt-Fuller. Et plus largement a partir des années 1985 pour des 

problèmes de réglage et de commande d'un processus industriel tel que pour les métros 

(1987) ou pour la conception d'électroménagers (1990) , à titre d'exemple, 

De nos jours, les applications des systèmes flous se sont multipliées. Entre autres, nous 

pouvons citer les contrôleurs flous, systèmes de conditionnement d'ambiance, systèmes 
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de décision, diagnostic, systèmes de contrôle/commande ainsi que les systèmes de 

classification et de reconnaissance des formes flous. 

Malgré les différences dues aux particularités de chaque application, ces systèmes ont 

pratiquement la même structure interne, et se basent sur un mécanisme d‘inférence, ils 

sont baptisés systèmes d‘inférence flous (SIF). 

 

2.1    NOTIONS DE BASE 

La logique floue est appliquée à tous les problèmes concrets qui sont confrontés aux 

notions d'incertitudes et d'imprécisions 

L’IMPRECIS 

L'imprécis concerne le contenu de l'information. L'imprécis, qualifie un élément 

d'information qui n'est pas impliqué par des propositions du type "vrai" ou "faux" mais 

des qualificatifs de notion imprécise tel que : "vague", flou", "général", ambigu". 

L'imprécision, c'est ce qui est relatif au contenu d'une proposition qui n'a pas de valeur 

précise mais un intervalle, couramment appelé incertitude probabiliste ou intervalle de 

confiance,  

Le caractère vague ou flou réside dans l'absence de contours bien limités de l'ensemble 

des valeurs affectées aux objets qu'elles cernent 

L'INCERTAIN 

Face à la vérité de l'information au sens de la conformité à une certitude ou incertitude 

d'un événement, d'une proposition ou implication ,l'incertitude est un coefficient apporté 

au fait qu'une proposition soit vraie ou fausse. Dans «il est possible qu'il soit grand», le 

prédicat «grand» est considéré comme vrai ou faux sans aucune nuance, mais c'est la 

proposition qui est douteuse. Nous voyons ici, pour une proposition qui reste booléenne 

(soit vrai soit fausse) la notion de possibilité et nécessité. 

2.2    UNIVERS DE DISCOURS ET CLASSES D’APPARTENANCE : 

La notion d'univers de discours se conçoit aisément: prenons le concept de 

«température» qui peu être décrite par un certain nombre de mots: «chaud», «froid» 

«tiède», ou «très chaud», «assez chaud», «tiède», «assez froid», «très froid». Pour 

chacun de ces prédicats, on pourra donner une fonction d'appartenance. L'univers de 

discours sera considéré comme le domaine de fonctionnement du processus. 
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En général, on peut donner un nombre de règles de commande important, mais l'intérêt 

de la commande floue est que seul un petit nombre de règles est nécessaire.  

Le nombre de prédicats dépend essentiellement de la manière dont l'expert peut décrire 

le processus et de la précision souhaitée. Par exemple, en commande floue classique, 5 

prédicats (grand, très grand, moyen, petit, très petit) est un bon compromis ; parfois trois 

peuvent suffire (dans le cas extrêmes, on peur aller jusqu'à 7). Les trois prédicats 

«petit», «moyen», «grand» ou «négatif», «positif», et «proche de zéro» servent à la 

régulation; les autres prédicats servent à la poursuite. La commande floue permet 

d'assurer une transition harmonieuse entre les deux modes de fonctionnement. 

L'univers de discours d'une variable couvrira l'ensemble des valeurs prises par cette 

variable. En pratique, l'intersection entre deux prédicats consécutifs est non nulle, de 

façon à pouvoir exercer une pondération sur la commande. Il en résulte un 

chevauchement des variables qui doit être suffisant pour permettre une description 

continue des variables mais pas trop important pour limiter l'imprécision. Il est 

notamment préférable d'éviter que les fonctions d'appartenance de deux prédicats 

voisins soient simultanément égales à 1. 

2.2.1 DEFINITION D’UNE VARIABLE LINGUISTIQUE 

La notion de variable linguistique a été introduite par Zadeh  [96], elle correspond à une 

variable dont les valeurs sont des mots ou des phrases exprimées dans une langue 

naturelle ou un langage artificiel . Elle est définie par le quadruplet suivant (Driankov 

[31]) : 

                                      {x(nom),L(x),(U),  (x)}  

Où : 

  x(nom) :est le nom de la variable linguistique, comme taille, température, pluie, 

âge, etc. 

  L(x)      :est l‘ensemble des valeurs linguistiques que peut prendre la variable 

x(nom). est aussi appelé ensemble des étiquettes associé à la variable x(nom)  

  U          :est dénommé univers du discours, il représente le domaine associé à la 

variable x(nom). 

Une variable linguistique peut être plus informative et plus généralisable qu‘une 

variable numérique. 

 

2.2.2   FONCTIONS D’APPARTENANCES 
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Il s‘agit d‘établir une relation entre le degré de vérité de la variable floue et la grandeur 

d‘entrée correspondante. La fonction d‘appartenance associée à un terme linguistique 

est appelée signification floue. L‘ensemble des parties floues associées aux termes flous 

représente une partition floue (Bouchon-Meunier[18]). Les fonctions d‘appartenance 

peuvent prendre différentes formes : singleton, triangulaire ou gaussienne, etc. 

       

                     Triangulaire,                             trapézoïdale,  

 

 

 

 

 

 Gaussienne, 

 

 

 

 

 

 

Sigmoïdes...  

 

 

 

 

 

Figure 2.1: Forme des fonctions d’appartenance 

 

Les fonctions d‘appartenance doivent être correctement construites, car elles sont à la 

base du système. Une courbe possède en abscisse les valeurs de la variable d‘entrée (x) 

qui peut être une distance, une vitesse, et en ordonnée le degré d‘appartenance à l‘état 

μA(x) compris entre 0 et 1. Dans ce cas, la transition d‘appartenance à non-appartenance 

est graduelle. 

Définition 
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Un ensemble flou A est définit sur un univers de discours U (ensemble d‘éléments 

discrets ou continus) par sa fonction d‘appartenance 𝝁A. La grandeur 𝝁A(x) définit le 

degré d‘appartenance de l‘élément x à l‘ensemble A tel que : 

 

 

 

 

 

 

Avec : 

Supp : Le support est l‘ensemble des éléments qui appartiennent à l‘univers A  tels que 

la fonction d‘appartenance soit non nulle sur cet intervalle. 

Noy :  Le noyau est l‘ensemble des éléments qui appartiennent à l‘univers U tels que la 

fonction d‘appartenance soit égale à 1 sur cet intervalle. 

 

2.3    LES RÈGLES FLOUES   

Les règles floues représentent une connaissance humaine, exprimée en langage naturel, 

à l'aide de mots vagues, mal définis, flous. Dans la théorie des systèmes flous il existe 

deux types de règles : 

 

2.3.1 REGLE DE MAMDANI: 

La règle utilisée par Mamdani est de la forme : 

IF     x is A     THEN      y is B 

Le résultat est donc un sous ensemble flou caractérisé par sa fonction d'appartenance .et 

Pour obtenir une conclusion (nette) , il faut donc défuzzifier la sortie . 

 

2.3.2. REGLE DE TAKAGI SUGENO  

La règle de Takagi-Sugeno présente à la différence de celle de Mamdani, une 

conséquence qui n'est pas un ensemble flou mais une fonction des entrées soit : 

IF     x is A      THEN     y = B(x) 

 
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Les Systems d'Inférence Floue (SIF) de type Takagi Sugeno [86] permettent donc le 

passage aisé d'une expression symbolique (la base de règle) à sa traduction numérique. 

 

2.4   CLASSIFICATION FLOUE 

La classification comprend en général deux étapes : 

  Préparatoire : détermination des classes à considérées. 

  En ligne : affectation des éléments aux classes. 

La notion de classe et d‘ensemble sont identiques sur le plan théorique. Il existe trois 

types de méthodes d‘affectation, selon le résultat produit : 

 Booléen : les éléments appartiennent ou non aux classes. 

 Probabiliste : les éléments ont une probabilité d‘appartenance à des classes 

booléennes. 

 Graduelle : les éléments ont un degré d‘appartenance aux ensembles. 

Les méthodes de classifications, qu‘elles produisent un résultat graduel, booléen ou 

Probabiliste, peuvent être mises au point à partir : 

1 .  D‘une expérience  

2 .  D‘exemples utilisés pour un apprentissage (par exemple dans le cas de 

classifieurs à réseaux de neurones). 

3 .  D‘une connaissance mathématique ou physique du problème. 

Les méthodes de classifications graduelles (ou floues) permettent, notamment, de mettre 

au point des modèles de raisonnement approximatifs flous est formé d'un ensemble de 

règles qui décrit le comportement du system 

2.5    RÉGULATEURS FLOUS 

Il permet de définir des stratégies de contrôles en utilisant les implications floues qui 

lient les différentes variables de chaque règle .Le mécanisme d'inférence opère en 2 

étapes : 

1 .   Calcul de la conséquence de chaque règle 

2 .   Calcul de la conséquence du system  
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2.6     SYSTEM D'INFÉRENCE FLOUE (SIF) 

Les systèmes d'inférences floues (SIF) permettent l'extraction de connaissance à partir 

d'un langage naturel (numérique) en les exprimant sous la forme de données numérique 

(naturel). Il est formé de 5 blocs : 

 

 

 

                                         

                                               Base de Connaissances 

 

 INPUT                                                   Data Base          Règle base                                                OUTPUT  

 

 

        Fuzzification                                                                           défuzzification  

 

ENTRE                                                           moteur d'inférence                                                    SORTIE  

(numerique)                                                                                                                                    (numerique) 

 

                           Figure2.2 : System d'Inférence Flou  (SIF) 

 

• Fuzzification : Conversion des variables d'entrées en valeurs linguistiques 

• Rule Base : contient le nombre de règles floues (IF- THEN) 

• Data Base : Fonctions d'Appartenance du system flou utilisées dans les règles 

floues 

• Moteur d'Inférence : Prise de décision unique sur l'opération d'inférence la plus 

performante 

• Défuzzyfication: Conversion des sorties d'ensembles floues en commande 

physique 

Pour cette dernière étape un état de donné des entrées peut fournir des consignes 

différentes pour les sorties à travers des" COMPOSITION DES RÈGLES" qui 

définissent ainsi 3 types  de systèmes d'inférences floues (SIF): 

 SIF de TYPE 1: Utilise la technique de la moyenne pondérée 

 SIF de TYPE 2: Utilise la technique du maximum 

 SIF de TYPE 3 : Utilise la technique du centre de gravité 

2.7    APPRENTISSAGE DES MODELES FLOUS 
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Dans le cadre de l‘approximation de fonction entre l‘entrée et la sortie du système, 

l‘apprentissage consiste à définir la base de règles floue, c‘est-à dire leurs nombres, 

leurs prémisses et leurs conclusions, qui minimisent l‘écart entre les sorties désirées et 

celles inférées par le système formé par l‘ensemble flou. 

L‘identification d‘un système d‘inférence flou peut être effectué selon deux phases :  

 L‘identification de la structure du modèle,  

 L‘estimation des paramètres du modèle à partir d‘un ensemble de 

données 

La phase d'acquisition des connaissances est la plus difficile dans des cas où le domaine 

d'expertise n'est pas disponible. 

Pour cette raison, des recherches très poussées ont conduit au développement des 

méthodes systématiques et optimales pour la conception des contrôleurs flous. 

Parmi ces méthodes on trouve : 

Les réseaux de neurones qui sont très puissants dans le domaine de l'apprentissage et de 

l'optimisation, et cela en utilisant les fonctions qu'on veut optimiser comme poids à 

ajusté. 

 

3.    LES RÉSEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 

3.1    INTRODUCTION 

Les réseaux de neurones sont des systèmes de traitement de l'information qui sont 

capables d'apprendre la cause et les relations complexes entre les données d'entrées et de 

sorties.     

Elles peuvent être définies comme un modèle de calcul qui est basé sur le traitement 

parallèle de l'information avec des propriétés particulières telles que la capacité 

d'apprendre, de générer, de classer et d'organiser les données. 

Différents auteurs tels que Touzet [91], Dreyfus [29,30], Albert[06] ont développé cette 

méthode avec des applications diverses  et dont le principe de base est présenté ci-

dessous.  

3.2  PRINCIPES DE BASES 

LE NEURONE (UNITÉ DE BASE) 
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Un neurone artificiel est une fonction algébrique non linéaire, paramétrée, à valeurs 

bornées.  

Les variables sur lesquelles opère le neurone sont habituellement désignées sous le 

terme d‘entrées du neurone, et la valeur de la fonction comme sortie. 

A chacune de ces entrées est associé un poids w représentatif de la force de la 

connexion. Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie 

ensuite pour alimenter un nombre variable de neurones avals. 

Une modélisation simpliste d'un neurone biologique avec ses synapses et axones est un 

neurone artificiel de base. 

                    

 

Figure 3.1 : neurone de base 

Avec : 

« f » : est la fonction d‘activation ou fonction de transfert 

« y » : est le niveau d'activation (valeur de sortie) avec : 

                                 y= f [ 𝑤𝑖. 𝑥𝑖]𝑛
𝑖=0

x0=1 
                                                     (3.1) 

« W » : est le poids appelé aussi « poids synaptique »  celui-ci est un  paramètre 

adaptatif, dont la valeur est  déterminée en fonction du problème traité et à travers  un 

algorithme d'apprentissage (ou entrainement), 

Remarque : 

Les connexions peuvent être attachées aux entrées de neurones et la fonction 

d'activation " f " est sigmoïde : 

                               y=f(x,w)=th[ 𝑤𝑖. 𝑥𝑖]𝑛
𝑖=0

x0=1
                                          (3.2) 

Les connexions peuvent être attachées au non linéarité du neurone et la fonction 

d'activation f est Radiale : 
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                                   y=f(x,w)=𝑒𝑥𝑝 −
[ (𝑥𝑖−𝑤𝑖 )]𝑛

𝑖=1

 2𝑊𝑛+1 
                                    (3.3) 

L‘intérêt des neurones réside dans les propriétés qui résultent de leur association en 

réseaux, c'est-à-dire ,de la composition des fonctions non linéaires réalisées par chacun 

des neurones. 

DISPOSITION DU RÉSEAU DE NEURONE : 

Un réseau de neurone (non bouclé) réalise une ou plusieurs fonctions algébriques de ses 

entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones. 

Un réseau de neurone est représenté graphiquement par un ensemble de neurones 

« connectés » entre eux, l‘information circulant des entrées vers la sorties (sans retour en 

arrière). 

Les neurones qui effectuent le dernier calcul de la composition de fonction sont les 

neurones de sortie appelé couche de sortie ; Ceux qui effectuent des calculs 

intermédiaires sont les neurones cachés ou couche caché 

Les réseaux de neurones sont organisés en couche parallèles avec des couches cachées 

voir figure (3.2).  

                            

Figure 3.2 : Réseau de neurone en couches parallèles 

3.3    ARCHITECTURE DES RÉSEAUX DE NEURONES 

Un réseau de neurone peut être formé par deux ou plusieurs couches parallèles. Il existe 

deux architectures connues : 

3.3.1 RESEAUX DE NEURONES NON BOUCLE (FEEDFORWARD): 

 Caractérisés par la circulation de l'information vers la sortie sans retour en arrière et 

caractérisés par une couche cachée dont les fonctions d'activation sont sigmoïdes 

appelées "perceptrons multicouches "(Multi Layer Perceptron  MLP) 
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                               Figure 3.3 : Réseau de neurone Fonctions d'activations sigmoïdes  

3.3.2 RESEAUX DE NEURONE BOUCLE (RECURENT):  

Ces réseaux sont caractérisés par au moins un chemin dans lequel on retrouve son point 

de départ tel que chaque connexion est caractérisée par un poids Wi et un retard Ti  

 

                                                  3 

    u1(x,t)     1  

                                                                            5                         g(x,t) 

      u2(x,t)  2    

                                                 4 

Figure 3.4 : Réseau de neurone récurent 

Résumé : 

 Les réseaux non bouclés statiques réalisent des fonctions non linéaires 

 Les réseaux bouclés, dynamiques, réalisent des fonctions aux différences non 

linéaires 

3.4   APPRENTISSAGE DES RÉSEAUX DE NEURONES 

On appelle apprentissage des réseaux de neurones la procédure qui consiste à estimer 

les paramètres des neurones du réseau afin que celui-ci remplisse au mieux la tâche qui 

lui est affectée. L'apprentissage peut être supervisé ou non. 

3.4.1 APPRENTISSAGE SUPERVISE : 

Un apprentissage supervisé signifie qu'il ya "un professeur" qui fournit les "exemples" 

nécessaires à l'apprentissage .Ce type de réseau Non bouclé réalise une relation 

algébrique entre ses entrées et ses sorties sous forme de fonction non linéaire qui peut 

être :  
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 Connue analytiquement : le réseau réalise alors une tâche d'approximation 

de fonction 

 Inconnu analytiquement : le réseau réalise une tâche de modélisation 

statique ou régression sur un nombre fini entaché d'erreur  

3.4.2 APPRENTISSAGE NON SUPERVISE 

On dispose d'un vecteur de données de grande dimension et l'on cherche à le regrouper 

selon des critères de ressemblances à priori inconnus, cette tache est connue en statique  

sous le non "d'agrégation" (clustering) . Il n'ya donc pas de" professeur  

3.5    RÉSEAUX DE NEURONES USUELS 

3.5.1 RÉSEAUX FEEDFORWARD + APPRENTISSAGE SUPERVISÉ 

*Perceptron Multicouches (PMC) ou MultiLayer Perceptron (MLP)   

                            

Figure 3.5 : Réseau de neurone Fonctions d'activations sigmoïdes 

*Réseau à fonctions de base radiale (RBR) ou Radial Basis Function Network (RBF)   

                                    

Figure 3.6 : Réseau de neurone Fonctions d'activations  radiale 

*Support Vector Machines (SVM) 

3.5.2. RÉSEAUX RÉCURRENTS + APPRENTISSAGE SUPERVISÉ 
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*Time Delay Neural Networks (TDNN)   

*Réseaux de Jordan, Elman, NARMAX,  

3.5.3 CARTE TOPOLOGIQUE + APPRENTISSAGE NON SUPERVISÉ 

Self-Organizing Maps (SOM) ou Cartes de Kohonen 

3.6.   ALGORITHME D'APPRENTISSAGE 

Ajuste les valeurs des poids « w » et ou l'architecture afin de réaliser une tâche donnée 

le mieux possible (ex: problème de classification, supervisée ou non, de régression,)  

L'apprentissage nécessite : 

 Un ensemble de données sur lesquelles on se base, appelé ensemble   

d'apprentissage/entraînement (learning/training set) 

 Un critère de performance à optimiser. 

L'apprentissage est structuré sous la forme suivante : 

 un réseau  MLP calcul une fonction F de  R
(0) 

x R
p
 dans R

l 

 p, nombre total de paramètre :         p= 𝑛𝑖(1 + 𝑛𝑖−1)𝑙
𝑖=1                 (3.4) 

 trouver le poids W tel que :             x→F(x,W)              soit un bon modèle 

 calculer l'erreur ponctuelle "d" entre la sortie simuler et désirer 

 minimiser l'erreur : 

𝐸 𝑊 =  𝑑(𝐹 𝑥𝑖,𝑊 , 𝑦𝑖)𝑛
𝑖=1                                     (3.5) 

3.7    OPTIMISATION DES RESEAUX ADAPTIFS 

En général, il ya différentes méthodes d'optimisations disponibles, dont le rôle essentiel 

est de faire converger les différentes sorties du system vers les sorties désirées. Pour ce 

faire il faut minimiser l'erreur E (W) entre les deux sorties en utilisant des techniques 

classiques de la recherche du minimum global ou local.  

Par ce que les contributions précitées sont évaluées en partant de la sortie (dernière 

couche) vers l'entrée du réseau (première couche) ; On appel cette règle d'apprentissage 

rétro - propagation du gradient (en anglais Bac propagation) 
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3.7.1 LES MÉTHODES DE DESCENTE DE GRADIENT. 

La notion de gradient, et donc de dérivé, réalise cette adaptation, on utilisant des 

fonctions dérivables telle que (fonction sigmoïde, tangente hyperbolique...) : 

 L'erreur est calculée en sortie du réseau neuronal, et minimisée dans l'espace 

des poids (ou maximisée) : 

        ∂
∂Ek

∂wi
= 0                                                                             (3.6) 

Tel que pour chaque vecteur d'entrée x(k), on calcul de sa contribution a l'erreur   

                     Ek = [y(x(k)) – y*(x(k))]
2
 ,( dans le cas des moindres carres), 

 modification des poids : 

                        w'=wi+Δwi                                                                           (3.7) 

 avec:              Δwi = −η
∂E

∂wi
                                                                (3.8) 

et                      η = "pas" de gradient  

 La méthode de descente de gradient est une méthode "approchée" (heuristique) qui 

assure de trouver le minimum (global) d'une fonction en l'absence de minima locaux, 

mais peut-être "piégée" par ces derniers .Dans ce cas plusieurs d'autre méthodes 

d'apprentissage sont proposé et appelé "méthode locale" cité si dessous: 

 

*a* La descente de gradient avec inertie  

*b* La descente stochastique  

Remarque : 

 Ces méthodes du gradient sont applicables aux réseaux de neurones 

monocouche et multi couches 

 Les méthodes globales sont plutôt utilisées pour des problèmes supervises et 

les méthodes locales plutôt pour des problèmes non-supervises (ex: clustering), 

 Dans tous les cas, l'algorithme vise a converger vers une solution, c-a-d la 

détermination des valeurs de poids qui assurent de bonnes propriétés aux sorties, 

en accord avec le problème pose (ex: proches de valeurs désirées en mode 

l'application de ces méthode aux réseaux de neurone implique 

3.7.2 MÉTHODE DU CRITÈRE DES MOINDRE CARRÉ 
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Appliqué au Réseau monocouche (perceptron) constitué d'une couche d'entrée et une 

couche de sortie.  

Chaque unité de sortie (a valeur yk ) est caractérisée par un vecteur de poids wk 

(connections aux entrées).Pour chaque vecteur d'entré x, on a:  

                                          yk = F[wkT x]                                                          (3.9) 

 Chaque sortie réalise une fonction linéaire des entrées. Ce type de réseau est 

généralement entrainé par minimisation du critère des moindres carrées => modèle de 

régression linéaire multiple. 

Pour chaque sortie:  

 

     yk = 0 si wkT x < 0  

     yk = 1 si wkT x > 0. 

 

3.7.3. MÉTHODE DE RÉTRO – PROPAGATION DE L'ERREUR  

Applicable au Perceptron Multi-couches: (MLP = Multilayer Perceptron) – Réseau 

constitué d'une ou  plusieurs  couche(s)  intermédiaire(s) (ou couche(s)cachée(s)) entre 

les couches d'entrée et sortie ( reseau "feedforward"). 

Chaque sortie réalise une fonction d'activation différente, adaptée au problème étudie.  

• pour des problèmes de régression : F = identité 

• pour des problèmes de classification supervisé (sorties désirées binaires):  

F = sigmoïde, ou mieux softmax (somme des sorties = 1). 

Principe de l'algorithme de rétro propagation : 

Adaptation pratique de la descente de gradient dans un réseau multicouche. Pour un 

critère d'erreur à minimiser : chaque couche de connexion contribue à l'erreur calculée 

en sortie. 

Pour chaque vecteur d'entrée x: 

– Propagation du signal de couche en couche : 

                                            yk
l+1(x) = F[ wik

l+1yi
l(x)]nl

i=1                               (3.10) 
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yi
l      = Sortie de la  i

éme
 unité de couche  

wik
l+1 = Poids de la connexion entre la i

éme
 unité de la couche l et la k

éme
 unité de la 

couche (l+1) 

– Erreur calculée en sortie, est "rétro-propagée" jusqu'aux unités d'entrée, avec 

modification des poids en commençant par la dernière couche. 

 

              𝜹k 

                             k               couche (l+1) 

 

                           wik
l+1  

                                             Couche (1)  

 

L'adaptation final réalise   𝜟w'ik= -𝜼
∂E

∂w ik
l  

 

 3.8.   APPROXIMATEUR UNIVERSEL  

Dans le cadre général de l'approximation de fonction un réseau MLP muni d'une seule 

couche cachée avec activation sigmoïdales est "théoriquement" apte à modéliser (avec 

une précision arbitraire) n'importe quelle fonction "entrée-sortie", pour autant qu'il y ait 

suffisamment d'unités cachées. => Une couche cachée assure une flexibilité hautement 

non-linéaire au réseau. 

Avantages et inconvénients de la méthode 

Les réseaux de neurones  sont capables de s'adapter à des exemples donnés, de les 

apprendre par cœur, mais aussi de généraliser et de répondre sur des cas non appris. 

L'inconvénient de cette technique, est qu'on ne sait pas encore très bien extraire des 

règles à partir d'un réseau de neurones qui a apprit, d'ou l'utilité d'employer ( la logique 

floue ) en combinaison avec les réseaux de neurones  ce qui adonné naissance a une 

nouvelle méthode  dite  neuro-flou . 
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4.     LES RÉSEAUX NEURO- FLOUS  

4.1    INTRODUCTION 

Dans des systèmes employant une logique de raisonnement, l'apprentissage consiste soit 

à augmenter la base de connaissance en créant de nouveaux objets correspondants aux 

schémas déjà connus, soit à créer de nouvelles structures de connaissances, ce qui est 

beaucoup plus difficile. 

Il s'agit en effet dans le second cas de générer de nouvelles règles, par exemple, de faire 

émerger une nouvelle connaissance, c'est à dire d'apprendre effectivement. 

Le fonctionnement d'un apprentissage demande essentiellement d'être confronté à des 

exemples et d'être capable de s'y adapter, et de généraliser la connaissance. 

Les réseaux de neurones ont besoin d'un minimum d'information, tandis que la logique 

floue demande une connaissance détaillée sur le problème à résoudre. 

La solution apportée est l'introduction de la notion d'extraction automatique des 

connaissances sans besoin relatif de l'expert. 

 

4.2    EXTRACTION AUTOMATIQUE DES CONNAISSANCES 

Ces méthodes sont basées sur l'apprentissage pour déduire l'information suffisante pour 

traiter un problème quelconque dans un environnement complexe. 

Les deux approches les plus rencontrées dans la littérature sont : 

4.2.1. APPROCHE À AUTO - APPRENTISSAGE OU DIRECTE : 

Les travaux de Mamdani [61] et de Procyk ont conduis au développement du premier 

contrôleur à auto - apprentissage ( SOC : Self Organizing Controller ) , il possède une 

structure hiérarchique constituée de deux bases de règles :La première est d'ordre 

général, la seconde est construite à partir de méta - règles qui créent et modifient la base 

de règle générale. Les règles sont adaptées en cours de fonctionnement et peuvent donc 

suivre les modifications du processus à contrôler, cette stratégie est utilisée pour 

l'apprentissage par application directe d'une méthode d'optimisation de descente de 

gradient. 

Méthode de Descente de Gradient : 

Cette méthode consiste à déterminer les adaptations qu‘il faut apporter aux vecteurs des 

poids synaptiques à chaque présentation d‘une entrée, afin de faire décroître l‘erreur de 

sortie jusqu‘à obtention de la solution optimale. 
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L‘algorithme proposé par Window [93], permet d‘estimer la trajectoire à prendre vers le 

point minimum à chaque présentation d‘entrée. Ainsi à chaque vecteur présenté, on 

enregistre une surface d‘erreur, dont on estime le gradient en fonction des poids 

synaptiques, et on modifie ces poids pour faire décroître l‘erreur : c‘est la méthode du 

Delta. De cette manière, le gradient ne pointera que le minimum instantané à chaque 

étape. 

L‘erreur quadratique instantanée à chaque étape : 

Ek = 
1

2
(ek)2 =

1

2
(di − yi) 

Avec Ek est la fonction quadratique, ek est la fonction objectif, d et y sont respectivement 

les valeurs observées et simulées par le réseau de neurones. 

Afin de progresser dans le sens opposé du gradient, on a : 

WIJ
K+1 = WIJ

K + ΗK DI
K − YI

K . XJ
K  

Où Wij sont les poids ou coefficients, ηk est un paramètre appelé taux d‘apprentissage, 

dont le rôle est de réguler la vitesse de convergence et contrôler la stabilité de ce 

processus. Cependant, les réseaux de neurones basés sur la décision représentent un 

approximateur  Linéaire, et sont donc limités aux fonctions linéaires. 

4.2.2 APPROCHE CONNEXIONNISTE : 

L'approche connexionniste consiste à combiner les deux méthodes : La théorie de la 

logique floue avec celle des réseaux de neurones  pour construire un nouveau réseau 

appelé : Neuro-flou. 

A : première approche : 

Dans cette approche (Structurelle) on construit un système d'inférence flou sous la 

forme d'un réseau de neurones multicouches dans lequel les poids du réseau 

correspondent aux paramètres du système flous, exemple : l'écart type des fonctions 

d'appartenances .Jang [50,51], Bersini [13], Baltimore [08] 

B : deuxième approche : 

Dans cette approche (Fonctionnelle) le réseau Neuro-Flou peut incorporer le processus 

de raisonnement approximatif Nauck [70]. 

4.3    APPROCHE STRUCTURELLE  

L'architecture du réseau dépend du type de règle et des méthode d'inférence et de 

défuzzification choisie .La forme d'architecture la plus rencontrée dans la littérature est 
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L'architecture basée sur le raisonnement approximatif de Takagi , Sugeno [86] est 

représentée par la structure:  ANFIS (Adaptive Network based Fuzzy Inference 

System ) , Jang [51] 

 

4.3.1 RESEAUX ADAPTIVE : APPRENTISSAGE ET ARCHITECTURE 

Cette section présente l'architecture et la procédure du réseau adaptatif qui est en fait un 

sur-ensemble de toutes sortes de réseaux de neurones anticipatif avec capacité 

d'apprentissage supervisé. Un réseau adaptatif, comme son nom l'indique, est une 

structure de réseau constitué de nœuds et de liens directionnels à travers lesquels les 

nœuds sont connectés. En outre, pour  la partie  où tous  les nœuds sont adaptatifs, c'est-

à-dire où  leurs sorties dépendent des paramètres se rapportant à leurs nœuds,  la règle 

d'apprentissage spécifie : comment les paramètres doivent être modifiés pour minimiser 

une mesure d'erreur prescrite. La règle d'apprentissage de base des réseaux adaptatifs est 

basée sur la descente de gradient, celle-ci est connue pour sa lenteur et sa tendance à 

être coincée dans des minima locaux, d‘où l‘utilisation d‘une méthode de règle hybride 

qui peut accélérer le processus d'apprentissage considérablement sus-évoqué. 

Afin de tenir compte des différentes capacités d'adaptation, nous utilisons les nœuds 

cercles et carrés dans un réseau adaptatif. Un nœud carré (nœud adaptative) possède des 

paramètres alors qu'un nœud de cercle (nœud fixe) n'en a pas. Afin de réaliser une 

cartographie d'entrée-sortie de ces paramètres on les calcule   compte tenu de 

l‘ensemble des données d‘apprentissage et du gradient de base de la procédure 

d‘apprentissage  décrite ci-dessous. 

Pour la i
eme

 position de la k
ieme

 couche la fonction nodale est définit par : Oi
K 

 et ces 

paramètres nodales  (a,b,c,< ..etc)   

On définît aussi l‘erreur quadratique sur le nœud comme l‘erreur entre la composante de 

sortie (output) du nœud et sa composante d‘entrée (input). 

Ep = (Ti,p − Oi,p
L )2l

i=1                                                                 (4.1) 

où la mesure de l‘erreur globale est : 

                                  E = Ep
P
i=1                                                                                  (4.2)      
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Afin d'élaborer une procédure d'apprentissage qui implémente la descente du gradient 

dans E sur tout l'espace des paramètres, il faut d'abord calculer le  taux d'erreur, 𝝏E,/𝜕O  

pour toutes les données d‘apprentissages de p
ime

  sortie et pour  chaque nœud O. Le taux 

d'erreur pour le nœud de sortie à (L, i)  peut être  calculé facilement à partir de (1) : 

∂Ep

∂O i ,p
L  = −2(Ti,p − Oi,p

L )                                                         (4.3) 

Pour le nœud interne à (k, i), le taux d'erreur peut être dérivé de la règle (3): 

∂Ep

∂O i ,p
k =  

∂

∂

EP

Om ,p
k +1 .

∂Om ,p
k +1

∂O i ,p
k

k+1
m=1                                                         (4.4) 

Maintenant si 𝛼 est un paramètre du réseau adaptatif donné, nous avons 

∂E

∂α
=   

∂Ep

∂O
.
∂O

∂α

p
i=1                                                              (4.5) 

 Alors la dérivée de la mesure globale de l'erreur E qui respect α  est : 

∂E

∂α
=  

∂Ep

∂α

P
p=1                                                                      (4.6) 

En conséquence, la formule de mise à jour pour le paramètre générique un est  

∆𝛼 =- 𝜂.
𝜕𝐸

𝜕𝛼
                                                                         (4.7) 

Dans lequel η est un taux d'apprentissage qui peut être également exprimé en :  

                                      η =
k

  (
∂E

∂α
)2

α

                                                                         (4.8) 

Où « k » est le pas de variation ou la longueur de chaque gradient de transition dans 

l'espace des paramètres. Habituellement, nous pouvons changer la valeur de « k »  pour 

faire varier la vitesse de convergence. Actuellement, il y a deux paradigmes 

d'apprentissages pour les réseaux adaptatifs.  

Avec l'apprentissage hors ligne, la formule qui évalue les paramètres « α » repose sur 

l‘équation (4..6) et l'action de calcul définitif  est atteinte lorsque toutes les données 

d‘apprentissages sont représentées  

En revanche, si nous voulons que les paramètres soit calculés immédiatement après que 

chaque paire d'entrées-sorties a été présenté, on utilise la formule (4.5) et il est nommé 

apprentissage du modèle (ou apprentissage en ligne).  
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Règle hybride d’apprentissage : apprentissage hors ligne (of  line Learning) 

Dans cette approche on utilise des règles hybrides d‘apprentissage qui combine la 

méthode du gradient et l‘estimation des moindre carrés pour identifier les paramètres du 

réseau. 

Pour simplifier, supposons que le réseau adaptatif après examen n'a qu'une seule sortie 

que l‘on peut écrire sous la forme d‘une fonction : 

Output = F( I  , S)                                                          (4.9) 

Où    I    est l‘ensemble des variables input  

         S   est l‘ensemble de paramètres 

Apres transformation on peut réécrire cette équation (4.9) sous la forme :    

                                                                  AX= Y
*
                                                    (4.10)       

Où la solution est une fonction qui minimise :        AX − Y∗ 2 

C‘est donc un problème standard de régression linéaire, filtrage adaptatif et traitement 

du signal. Dans le chapitre (6) nous allons traiter un problème de régressions linéaire  

 

Règle d'apprentissage hybride : apprentissage en ligne (on line Learning) 

Si les paramètres sont évalués après chaque présentation des données, nous avons le 

modèle d'apprentissage ou le paradigme d'apprentissage en ligne. Ce modèle 

d'apprentissage est essentiel pour l'identification des paramètres en ligne de systèmes à 

caractéristiques évolutifs. Pour modifier les règles d‘apprentissages sur sa version en 

ligne, il est évident que la descente du gradient devrait se fonder sur l‘erreur du nœud EP 

équation (4.4) que sur l‘erreur globale E équation (4.5).  

4.3.2 ARCHITECTURE ANFIS: 

On distingue 3 architectures: 

 Architecture ANFIS de type 1 : La sortie globale (output) est la moyenne 

pondérée des sorties nettes de chaque règle, induite par le produit ou le minimum 

des prémisses et des fonctions d'appartenance de chacune d‘elle. Les fonctions 

d'appartenances doivent être des fonctions monotones.  
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 Architecture ANFIS de type 2 : La sortie globalement floue est obtenue en 

appliquant l'opération « max » aux sorties floues (dont chacune est égale au 

minimum de  la fonction d'appartenance de sortie de chaque règle ). Divers 

programmes ont été proposés pour choisir la sortie finale, basée sur la sortie 

générale floue ; certains d'entre eux sont le centroïde de l'espace, la bissectrice de 

zone, moyenne des maxima, critère maximal, etc.. 

 Architecture ANFIS de type 3 : Takagi et de Sugeno [85] règles flous (if then ) 

si-alors sont utilisés . La sortie de chaque règle est une combinaison linéaire des 

variables d'entrées plus un terme constant, et le résultat final est la moyenne 

pondérée de la sortie de chaque règle. 

La figure. 4.1 utilise un système d'inférence floue à deux  règles et à deux entrées pour 

montrer les différence entre les types de règles floues et raisonnement flou mentionnés 

ci-dessus. Sachez que la plupart des différences viennent de la spécification de la partie 

qui en découle (fonctions d'appartenance monotone non décroissante ou en forme de 

cloche, ou fonction crisp) et ainsi les régimes de défuzzification  (moyenne pondérée, 

centre de gravité du domaine, etc.) sont également différentes. 

 

                                  Prémisses                                                                             Conséquances 

 
 

                                                                                        Moyenne                           Max                   moyenne   

                                                                                         Pondéré                                                       pondéré 

 

                                                                                     z = 
w1∗z1+w2∗z2

w1+w2
                                                      z = 

w1∗z1+w2∗z2

w1+w2
 

     

Figure 4.1 : utilisation conjointe de règles floue if- then et le mécanisme de raisonnement 

 

On s'intéresse, particulièrement,  à la troisième architecture pour sa simplicité et sa 

robustesse. La forme d'architecture la plus rencontrée dans la littérature est 

L'architecture basée sur le raisonnement approximatif de Takagi, Sugeno [86] , est 
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représentée par la structure: ANFIS de type 3 (Adaptive Network based Fuzzy Inférence 

System )..  

 

4.3.3 ARCHITECTURE ANFIS DE TYPE 3 

Cette architecture a été proposée par Takagi , Sugeno [86] et Jang [51] . Elle est 

composée par un réseau adaptif avec un system d'inférence de type3  .Celui ci est 

composé d'un réseau  adaptif de 5 couches, d'un système d'inférence (SIF) de type3. Les 

poids ou les paramètres des prémisses sont optimisés par l'algorithme de la Rétro - 

propagation  

basée sur la descente du gradient .Voici un exemple à deux entrées figure (4.2): 

 

Figure 4.2 : architecture du réseau adaptif ANFIS de type 3 à deux entré 

Considérons un modèle TSK, composé des deux règles suivantes : 

IF  x est A1 et y est B1    THEN     f1 = f1(x1, x2) = a1 x + b1 y + c1 

IF  x est A2 et  y est B2  THEN      f2 = f2(x1, x2) = a2 x + b2 y + c2 

 

                              
              A1                     B1             
                                                    W1        f1=p1x+q1y+r1  
 

                      X                       Y                                                  f=
w1f1+w2f2

w1+w2
   

              A2                B2                                                             =𝑤1    𝑓1 + 𝑤2    𝑓2 
                                                     W2      f2=p2x+q2y+r2  
  
                      X                      Y 
             x                  y 
                 Prémisses                                          conséquences            
                                                                                  xy                                  
                         A1              

    x                                                                                            

                         A2             𝜫                N                           𝑤1    𝑓1                    

                                                                                                                 f                           
                         B1             𝜫                N                          𝑤2    𝑓2                    

      y                                                                                                  
                         B2                                                                         
                                                                                    xy 

 

 

            couche1         couche2       couche3     couche4     couche5 

 Couche d'entré [1]      couche cachée [2,3,4]      couche de sortie [5] 
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Le modèle neuro-flou est représenté par le réseau adaptatif proposé par Jang  [50]. Il 

s‘agit d‘un réseau adaptatif multicouches dont les connexions ne sont pas pondérées, ou 

ont toutes un poids de 1. Les nœuds sont de deux types différents selon leur 

fonctionnalité : 

Les nœuds carrés (adaptatifs) contiennent des paramètres, et les nœuds circulaires 

(fixes) n‘ont pas de paramètres. Toutefois, chaque nœud (carré ou circulaire) applique 

une fonction sur ces signaux d‘entrées.  

La sortie  Ok
j
  du nœud i de la couche k (appelé nœud (i,k)) dépend des signaux 

provenant de la couche k-1 et des paramètres du nœud (i,k), c‘est à dire : 

Ok
j
=f(1

k-1
,….,Onk−1

k−1  , a, b, c) 

Où nk-1 est le nombre de nœuds dans la couche k-1, et a, b, c, … sont les paramètres du 

nœud (i, k). Pour un nœud circulaire ces paramètres n‘existent pas. Ainsi les nœuds de 

chaque couche réalisent une fonction : 

 Couche 1 :  

Chaque neurone réalise l'opération de fuzzification , la sortie est donnée par : 

𝑂𝑖
1 = 𝝁𝑨𝒊(𝒙)                                                                     (4..11) 

Où x est l‘entrée du nœud i, et Ai le terme linguistique associé à chaque fonction. En 

d‘autres termes, Oi
1
  est le degré d‘appartenance de x à Ai. Les paramètres d‘un nœud de 

cette couche sont ceux de la fonction d‘appartenance correspondante tel que le choix de 

cette fonction varie toujours entre [0,1] .Comme par exemple : 

  𝝁𝑨𝒊 𝒙 =  𝒆𝒙𝒑 [−(
𝒙−𝒄𝒊

𝒂𝒊
)𝟐] 

En général on peut utiliser toutes les fonctions de type : trapézoïdal, triangulaire, 

gaussienne..etc (voir chapitre 3) telle que les paramètres d‘entrés sont appelés prémisses 

et varie en fonction des terme linguistique A i(petit ,grand,…etc). 

Couche 2 :  

Couche d'inférence : chaque neurone calcul le degré d'activation de chaque règle, 

appliquant une conjonction MIN ou PROD. Ce produit représente le degré d‘activation 

d‘une règle : 

𝑂𝑖
2 = 𝒘𝒊 = 𝝁𝑨𝒊(𝒙) × 𝝁𝑩𝒊(𝒚) .    i = 1 , 2 .                                             (4..12) 

Couche 3 :  

Couche de normalisation, la sortie de chaque neurone est donnée par : 

𝑂𝑖
3 = 𝑤𝑖 = wi / (w1 + w2 ) . i = 1 , 2                                                           (4..13) 
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Couche  4 :  

Dans cette couche la sortie est 

Oi
4
 = 𝑤𝑖 × Fi = 𝑤𝑖 ( pi .x1 + qi.x2 + ri )      i = 1 , 2 .                                (4..14) 

Où {pi , qi , ri }sont les paramètres de Takagi , Sugeno . 

Couche 5 : 

Le nœud circulaire unique de la couche de sortie noté (   ) représente la couche de  

defuzzification , qui calcule toutes les sorties comme la somme de toutes les entrés 

noté : 

Oi
5
 = ( w1.f1 + w2 . f2 ) / (w1+w2) = 𝑤𝑖 × fi 𝑖 =  

 𝑤𝑖𝑓𝑖
𝑖
1

 𝑤𝑖
𝑖
1

     i=1,2                         (4.15) 

la méthode la plus utilisée est celle des moyennes pondérées ( weited average 

defuzzification ) .. 

4.3.2 ALGORITHME D'APPRENTISSAGE 

Les poids ou les paramètres des prémisses sont optimisés par l'algorithme de la Rétro - 

propagation basée sur la descente du gradient. 

La généralisation du réseau à un système à « r » entrées ne pose aucun problème 

particulier. Le nombre de nœuds de la couche l est toujours égal aux nombre total de 

termes linguistiques définis. 

                              Prémisses                          conséquences  

   

   Figure 4.3 : ANFIS type 3 à deux entrées (x,y) et a trois règles floues  
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5.     CONCLUSION 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des systèmes de traitement de 

l'information qui sont capables d'apprendre des causes et de générer des conclusions .Ils 

peuvent constituer un modèle de représentation de la réalité visible ou observable qui 

peut relier des causes (entrées du modèle) à des effets (sorties du modèle) .Ce modèle 

est appelé « Boite Noire » par opposition a un modèle de connaissance nommé « Boite 

Blanche »  qui analyse des phénomènes mis en équations  à l‘aide de connaissances 

purement théoriques. L'apprentissage des réseaux de neurones peut être supervisé 

(fonction non linéaire entre les entrés et les sorties) ou non supervisé (classification). 

La logique floue, ou plus généralement le traitement des incertitudes, peut être classé 

dans les métaheuristiques de résolutions de problèmes.  Il permet une représentation du 

processus étudié par un langage naturel sous la forme de règles en introduisant des 

nuances du langage humain. Ceci permet d‘introduire une interprétabilité au système 

modélisé à travers les Systèmes d‗Inférences Floues (SIF). Ces dernières permettent 

l'extraction de connaissances à partir d'un langage naturel en les exprimant sous la 

forme de données numériques normalisées dans un intervalle    entre 0 et 1. 

Contrairement à la théorie des probabilités qui reste rigide face à certains types 

d'incertitudes liées à la difficulté des observations, à l'imprécision linguistique, à la 

fiabilité des instruments de mesure ou à l'utilisation de connaissances empiriques. La 

mesure de probabilité de l'incertitude est appelée   "incertitude probabiliste " ou " 

intervalle de confiance".    

Dans des systèmes employant une logique de raisonnement, l'apprentissage consiste soit 

à augmenter la base de connaissance, soit à créer de nouvelles structures de 

connaissances. Le fonctionnement d'un apprentissage demande essentiellement d'être 

confronté à des exemples et d'être capable de s'y adapter, et de généraliser la 

connaissance. Les réseaux de neurones ont besoin d'un minimum d'information, tandis 

que la logique floue demande une connaissance détaillée sur le problème à résoudre. 

La solution apportée est l'introduction de la notion d'extraction automatique des 

connaissances sans besoin relatif de l'expert basées sur l'apprentissage pour déduire 

l'information suffisante pour traiter un problème quelconque dans un environnement 

complexe. Celle-ci génère une nouvelle méthode de résolution hybride appelé "Neuro-

Flou" . 

 

 



                              

 

Chapitre 4 

 

 MODELISATION NEURO-FLOUE DU COMPORTEMENT A 

LA RUPTURE PAR     POINÇONNEMENT DE LA 

CONNEXION DALLE-COLONNE 

 

 

1.      ETUDE BIBLIOGRAPHIQUE 

Les Systems flous et les réseaux de neurones artificiels ont été largement utilisés dans la 

dernière décennie pour la modélisation des systèmes complexes d'ingénierie. Leurs 

capacités à modéliser des systèmes complexes est attribuée à leurs capacités inhérentes 

d'accueillir une tolérance à l'incertitude dans les paramètres de modélisation. 

D'autre part ,Les modèles empiriques probabilistes sont limitées à considérer 

uniquement les incertitudes aléatoires, contrairement à ces systèmes qui ont la capacité 

d'envisager des incertitudes de type aléatoire et  non aléatoire  qui surviennent en raison 

d'imprécision ou d'ambiguïté dans le phénomènes et les paramètres à modéliser. 

Structurellement, les auteurs ont utilisé des réseaux de neurones (ANN) pour étudier les 

problèmes mécaniques et pour les améliorations quantitatives et qualitatives du bâtis, 

Hadim.M [43], Lovrovich,D.I [57], Abdalla J.A [01], Caglar.N [20], Kawamura K [52]. 

D'autres, appliquent cette méthode à des problèmes plus spécifiques, telle que la 

prédiction de la résistance au cisaillement des poutres avec ou sans renforcement 

Sanad.A [80], Mohamedzein.Y.E.A [68], El-Chabib.H [33], CEB-FIP [23], 

Mansour.M.Y [59], Goh.A.T.C [40]. L'effet de la taille de la poutre sur la force de 

cisaillement Oreta.A.W.C [73], et l'étude de cisaillement de la colonne Caglar.N [21]. 

Les Chercheurs ont également constaté un usage de ces méthodes pour étudier des 

phénomènes locaux comme la prédiction de cisaillement dans les ancrages de bords 

Alqedra M.A [04], la liaison entre les nervures des barres en acier au béton Dahou. Z 

[27],  

Et la prédiction du moment ultime de poutres Pendharkar. U [74], ou dalles en béton 

armé sous des températures élevées Erdem. H [35] , K. Choi [24] ont proposé une autre 
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approche pour prédire la charge ultime de rupture par poinçonnement dans la connexion 

dalle-colonne à l'aide de la logique floue, tandis que Bhatt et Agar, Bhatt P [16] et 

Elshafey.A [32] utilisent les réseaux de neurones pour résoudre le même problème.  

Cette étude présente une nouvelle approche pour prédire la résistance au cisaillement de 

la connexion dalle-colonne sans armature de cisaillement à l'aide d'une méthode hybride 

Neuro-Adaptative appelée modèle .  L'approche proposée intègre la notion de contour 

critique et divers paramètres géométriques et  matériels. 

2.     OPTIMISATEURS NEURO-FLOU ET POINÇONNEMENT 

Les réseaux Neuro-Adaptifs sont des systèmes hybrides qui réunissent les capacités 

d'apprentissages des réseaux de neurones avec la théorie très puissante de la logique 

floue telle  que la combinaison de ces deux approches permet d'exploiter les 

caractéristiques de chacune d'elle pour accomplir une tâche performante et efficace. 

Ainsi ils ont  le pouvoir  d'obtenir des conclusions et de générer des réponses à partir 

d'informations vagues, imprécises et incomplètes, et où les modèles mathématiques sont 

inconnus ou difficiles à extraire. 

3.     ARCHITECTURE ET APPRENTISSAGE  

Dans la présente étude nous allons exploité les réseaux hybride neuraux- flous  en 

utilisant dans le modèle la fonction de Matlab ANFIS de type 3 pour modéliser la 

résistance au cisaillement par poinçonnement d'une connexion dalle-colonne sans 

armature de cisaillement. Celui-ci est définit comme un réseau de neurones multi 

couche (MLP)  à apprentissage connexionniste  structurel  .L'architecture du réseau 

dépend du type de règles et des méthodes d'inférence et de défuzzification choisie. 

La forme d'architecture la plus rencontrée dans la littérature est L'architecture basée sur 

le raisonnement approximatif de Takagi, Sugeno [85] , Jang [50] , est représentée par la 

structure: ANFIS de type 3 (Adaptive Network based Fuzzy Inférence System )..  

Il est composé d'un réseau adaptif de 5 couches, d'un system d'inférence (SIF) de type3. 

Les poids où les paramètres des prémisses sont optimisés pear l'algorithme de la Rétro - 

propagation basée sur la descente du gradient. 

Pour ceci nous avons développé un contrôleur Neuro-Flou sous la forme d'un 

programme avec ses différentes subroutines figure (4.1). 
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                                                                                                                      Modèle ANFIS 

                                                                                    

                                                                                                                   Critère de validation 

 

                                                                                                                 Affichage de résultats 1 

      Entré du système                                                                                                                                                                    Sortie du system 
 

Les variables mécaniques et                  Modèle Neuro-Floue sur                  Variation paramétriques                                  Effort VrSimulé de rupture                                                     

Matériels de la dalle pour                          les variables                              sur les variables d‘entrés                                         par poinçonnement      

         L‘apprentissage                                     bruts                                       Fc, d, ρ,DMax,L                                       

            <terndata>                                                                                                                                                                            

                                                                                                                                                                                             Affichage des résultats 1 

Les variables mécaniques et                                                                      Affichage des résultats 2                                                  Fig(2) 

Matériels de la dalle pour 

La validation                                                                                                                                                                            Affichage des résultats 2            

         <chekdata>                                                                                        Comparaison des valeurs                                  Fig(3),Fig(4),Fig(5),Fig(6)   

                                                                                                                   VrObservé et VrSimulées                                                                                                            

                                                                                                                              Avec 

                                                                                                                          CBA, SIA, ACI                                            Affichage des résultats 3 
                                                                                                                                                                                                     Fig(7),Fig(8) 

                                                                                                                    Affichage résultats 3   

                                                                                   

 

 

 
         INPUT                                                                                          MOTEUR D‘INFÉRENCE                                                                 OUTPUT 

 

Figure 4.1 : Organigramme du programme neurofloue pour le poinçonnement
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Dans celui-ci on détermine les paramètres de la couche d'entrée en identifiant les 

variables matérielles et géométriques les plus pertinentes dans le comportement à la 

rupture des dalles par poinçonnement tels que:  

 

Tableau 4.1: Variables physiques et géométriques les plus  pertinentes dans le poinçonnement des dalles.  

LES PARAMÈTRES DES COUCHES D'ENTRÉE 
LE PARAMETRE DE LA COUCHE 
DE SORTIE 

d [mm] Épaisseur effective de la dalle 

 

 

 

Vr   [KN] 

la charge de rupture ultime du 
poinçonnement 

ra  [mm] Rayon équivalent de la colonne 

rb/ra 
Rapport entre le rayon équivalent de la dalle de test au rayon de 

l'équivalent de la colonne 

Fc  [MPa] Contrainte de compression du béton 

U [mm] Périmètre de la section critique, mesuré à la distance d/2 de la colonne 

𝝆  [%]  Taux longitudinale des armatures de la dalle 

Dmax[mm] Diamètre maximum de granulats 

 

Les essais sont souvent réalisés sur des dalles carrées et des colonnes carrées, il s'agit de 

trouvez des critères pour lier la géométrie d'une dalle carrée à celle d'une dalle 

circulaire. On utilise pour les colonnes le critère du périmètre équivalent  tel que: 

                    4.b=2.𝝅.ra    ⤇   ra,eq =2.b/𝝅                                                                   (4.1) 

Pour les dalles on utilise la méthode des lignes de rupture en analysant le mécanisme de 

la dalle carrée et circulaire équivalent  tel que : 

              We =  Wi      ⤇  rb,eq =
2

𝜋
∗ [2 ∗   2 − 1 ∗  𝐵 − 𝑏 + 𝑏]                     (4.2) 

 

 

 

  

 
                                                                                                                           𝛂 

 
                                        Qr                                        Qr           Qr                                        Qr 
                                                                                                                                       𝛃   

                                                         
                                                     
                                                                Vr                                                         Vr 

 

Figure 6.2: ligne de rupture et charge de rupture par flexion 
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4.      BASE DE DONNE POUR LES ESSAIS EN POINÇONNEMENT 

L'échantillon de la base de données concernant le poinçonnement des dalles sans 

armature de cisaillement a été collecté à travers la littérature spécialisé. Un total de 280 

essais ont été résumés et transcrits dans le tableau [4.2]  Annexe B. 

 

Tableau 4.2: les propriétés géométriques et matérielles des spécimens étudiés 

Auteurs* Nombre des  spécimens n Fc 

[MPa] 

d 

[mm] 

b 

[mm] 

B 

[mm] 

Dmax 

[mm] 
𝝆% 

Training Validation 

Elstner/Hognestad 

1956                   [34]          

15 10 10.1/ 

39.9 

114/ 

121 

254/ 

356 

1756 25/ 

38 

0.48/ 

3.92 

Nylander/Kinnunen 

1960                   [53] 

11 7 24.3/ 

31.0 

117/ 

128 

150/ 

300 

1710 32 0.48 

/2.18 

Moe 

1961                   [67]        

10 4 19.5/ 

33.4 

114.3 152.4/ 

254 

1778 10/ 

38.1 

1.06/ 

2.3 

Yitzhaki 

1966                   [94]        

12 4 9.2/ 

21.3 

79/ 

82 

119/ 

333 

1600/ 

1667 

/ 0.53/ 

2 

Mantorola 

1966                   [60]        

8 4 24.2/ 

39.7 

107 100/ 

450 

3000 16 0.5/ 

2.6 

Base 

1966                   [36]        

15 5 13.3/ 

39.3 

102/ 

124 

203 1370 / 1/ 

1.9 

Corley/Hawkins 

1968                   [26]         

1 1 42.2 203/ 

254 

111 1820 / 0.8/ 

1.2 

Ladner et Al 

1973                   [55]     

2 0 33.2/ 

37.7 

109/ 

240 

226/ 

500 

1200/ 

2650 

32 1.05/ 

1.23 

Ladner et Al 

1977                   [56] 

2 2 36.1/ 

39.8 

80 100/ 

320 

1056 16 1.46 

Marti et Al  

1977                   [64]             

1 0 34.6 145 300 2600 / 1.44 

Schafers 

1978                   [36]              

2 0 21.9/ 

22.1 

113/ 

170 

210 1680 32 0.5/ 

0.7 

ETH  1979/77 

                           [36]            

1 1 31.2/ 

41 

143/ 

171 

300 2600 16 1.44/ 

1.66 

Pralong et Al  

1979                   [75]              

1 0 26.2 154 300 2600 / 1.34 

Dierterle et Al 

1978/1981   [36],[26]      

9 4 23.5/ 

30.6 

290/ 

450 

95/ 

286 

1510.6/ 

2710 

25 0.21/ 

0.87 

Swamy /Ali 

1982                   [36]       

2 0 35.5/ 

38.1 

100 150 1690 10 0.5/ 

0.6 

Regan 

1986/87              [79]    

17 7 11.3/ 

44.9 

64/ 

200 

54/ 

250 

900/ 

2745 

5/ 

20 

0.6/ 

1.6 

Tolf  

1988                   [88]         

5 3 22.6/ 

28.2 

98/ 

200 

125/ 

250 

1189/ 

2378 

16/ 

32 

0.37/ 

0.92 

Lovrovich/Mclean 

1990                   [57]       

3 2 37.3 83 100 200/ 

1200 

19 1.48 

Marzouk/Hussein 

1991                   [63]     

12 5 28.5/ 

76 

70/ 

120 

150/ 

300 

1500 20 0.33/ 

1.76 

Tomaszewicz 

1993                   [89]         

10 3 64.1/ 

118.7 

88/ 

275 

100/ 

200 

1100/ 

2500 

16 0.92/ 

3.79 

Ramdane 

1993/96              [77]  

11 4 26.5/ 

100.3 

98/ 

102 

150 1372 10/ 

20 

0.5/ 

1 

Hallgren 

1996                   [44]           

4 3 79.9/ 

103.4 

194/ 

202 

250 2400 18 0.84/ 

2.31 

Hllegren  et  Al 6 5 19.8/ 232/ 250 850/ 25 0.24/ 
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Le processus d'apprentissage s'effectue sur un ensemble de données équivalent au 2/3 de 

tout l'échantillon nommé <terndada>  et le processus de validation est effectué sur 1/3 

de celui-ci et le fichier est nommé <chekdata>. 

 La limite de validité du programme est valable pour les valeurs suivantes : 

 

Tableau 4.3: La limite de validité du programme : : 

 Marge des paramètres variables 

Paramètres 

variables 
     Fck 

[MPa] 
d 

[mm] 
Dmax 

[mm] 
    rb/ra    

            𝝆 

          [%] 

Valeur 

limite 
9.2/118.72     37/464          4/38.1            1.69/24.73        0.21/3.92 

 

4.1   ARCHITECTURE DU MODELE 

Dans cette section on applique les connaissances du chapitre précédent à notre 

problématique du poinçonnement des dalles. 

L‘architecture utilisée est celle  du contrôleur Neuro-Flou ANFIS  à 5 couches (section 

5.3.1) avec une couche visible et 4 couche cachées tel que : 

Bloc input : variable de la couche d‘entrée  d, Fc, U, ρ,
ra

rb
, DMax    (Visible) 

Couche 1 : couche de fuzzyfication (transformation des données quantitatives en des 

données qualitatives) formée de deux fonctions d‘apprentissages pour chaque variables 

de dimension [2*6 =12] (caché) 

1998                   [45]     40 250 960 0.66 

Kruger  

1999                   [54]          

1 0 34.6 121 300 3000 16 1.3 

Beutel/Hegger 

2000                   [11]           

5 3 23.2/ 

46.3 

190/ 

230 

320/ 

400 

2400 / 0.8/ 

1.75 

Hegger 

2001                   [47]          

2 2 24/ 

37 

250 200/ 

263 

2400 / 0.8/ 

1.25 

Harajli  et Al 

2003                   [46]         

4 0 29.1/ 

35.5 

37/ 

55 

100 670 10 0.8/ 

1.5 

Binici  et Al  

2003                   [17]         

1 1 28.3 114 304 1981 9.5 1.5/ 

1.76 

Sundquist/Kinnuen 

2004a                 [84]      

6 2 24/ 

27.2 

100/ 

125 

125/ 

250 

1190 / 0.64/ 

0.8 

Sundquist 

2004b                 [84]       

2 1 24.6/ 

35.4 

205/ 

220 

500/ 

1000 

1600 / 0.39/ 

0.584 

Tim  

2004                   [90]  

2 1 32.8 

/40.7 

172 

/246 

175 

/250 

560 

/800 

/ 1.18/ 

1.25 

Guandalini/Muttoni 

2004                   [41]     

7 4 27.6/ 

40.5 

96/ 

210 

130/ 

520 

750/ 

3221 

4/ 

16 

0.25/ 

1.5 

Alam et AL 

2009                   [05]       

1 2 31.4/ 

35.8 

54/ 

74 

120 1200 10 0.5/ 

1 

TOTAL   194 86       
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Couche 2 : couche d‘inférence formée de deux valeurs linguistiques « petit » et 

« grand » pour chaque entrée est de dimension [12*2 = 24] .La représentation 

schématique des règles floues (if-then) sont présentés dans la figure (6.4)  .(caché) 

Couche 3 : couche de normalisation de la sortie du chaque nœud noté wi  . (caché) 

Couche 4 : couche de calcul des paramètres (aij) de Takagi, Sugeno appelé 

prémisse.(caché) 

Couche 5 : couche de déffuzyfication (transformation des données qualitatives en 

données quantitatives) qui calcul la sortie unique Σ comme la somme de toutes les 

entrées, Vr = A   . X         avec Vr  . (visible) 

 

                                      [12]     [24]     [24]     [24]  

 

 

                        d 

                      Fc  

                      Ρ                                                                                                   Vr = A   . X    

                     ra/rb               

                     DMax 

                      U 

 

Figure 4.3 : Architecture du réseau  ANFIS pour la problématique du poinçonnement 

 

avec   :    A       : matrice des paramètres  nodaux (aij) 

               X      : Vecteur colonne   d, Fc, ρ,
ra

rb
, U, DMax   représente les variables d‘entrés 

 

Tels que :                       Vr i = A   . X   =  (k
i=1  aijβj)

p
j=1          

               

             k =24    nbre de règles ; 

              p=6        nbre de variable explicatives   
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                βj              Les variables d’entres   

                aij             Les paramètres de Takagi-Sogeno  

 

Les règles floues  sous la forme (if-then) sont présentées sous la forme :  

                                                  

                              Règle floue ( Si  βi est Bi     alors   Vr = A   i . X   ) 

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est petit et ra/rb est petit et U est petit et DMax est petit         alors  Vr=A1
     .X     

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est petit et ra/rb est petit et U est petit et DMax est grand        alors  Vr=A2
     .X     

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est petit et ra/rb est petit et U est grand et DMax est petit        alors  Vr=A3
     .X     

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est petit et ra/rb est grand et U est petit et DMax est petit        alors  Vr=A4
     .X     

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est grand et ra/rb est petit et U est petit et DMax est petit        alors  Vr=A5
     .X     

⋮                                                               ⋮ 

Si  d  est petit  et Fc est petit et ρ est petit et ra/rb est petit et U est grand et DMax est grand         alors  Vr=A22
       .X     

Si  d  est petit  et Fc est grand et ρ est petit et ra/rb est grand et U est petit et DMax est grand       alors  Vr=A23
       .X     

Si  d  est grand  et Fc est petit et ρ est grang et ra/rb est petit et U est grand et DMax est petit        alors  Vr=A24
       .X     

 

Figure 4.4 : les règles floue (if-then) du Système d’Inférence Floue (SIF) 

4.2   APPRENTISSAGE 

Dans un système conventionnel d'inférence floue, le nombre de règles est décidé par un 

expert qui est familier avec le système à modéliser. Dans notre simulation, toutefois, 

aucun expert n'est disponible et le nombre de fonctions d'appartenance (fonction 

d‘apprentissage) assignés à chaque variable d'entrée est choisit de manière empirique, 

c'est-à-dire, en examinant les données entrées-sorties désirées ou par essais et erreurs. 

 Cette situation est bien la même que celle des réseaux de neurones. Il n'y a pas des 

moyens simples pour déterminer à l'avance le nombre minimal de nœuds cachés 

nécessaires pour atteindre un niveau de performance désiré.  

Après que le nombre de Fonction d‘appartenance (FA)  associée à chaque entrée soit 

fixé, les valeurs initiales des paramètres de  prémisse sont définies de telle sorte que les 

(FA) sont équidistants le long de la plage de variation de chaque variable d'entrée. 

Si on suppose pour notre étude, les données d‘apprentissage <terndata> et les données 

de validation <chekdata >  de dimension respective  194 et 86  et où les variables de 

<terndata>  varient dans les intervalles suivants : 
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 d  [ 37      467]                        ra/rb  [2,6     24,73]                  U  [ 516   3536,96 ] 

Fc [9,2    118,7]                       ρ       [0 ,208  3,92 ]                 DMax [4         38]                  

 

Et les variables de sortie varient dans les intervalles suivant : 

 

d  [ 37      375]                        ra/rb  [3,6     24,73]                      U  [ 572   2710,6 ] 

fc [10,1    111]                         ρ       [0 ,208  3,92 ]                 DMax [10         38]                  

 

Les fonctions d‘appartenances Gaussienne pour chaque variable sont décrites dans les 

figures suivantes : 

 

   1                                                                                  1,0             

0.5                                                                                0,5                                

 

  0                                                                                   0                                                 
        -10 -5   0      5    10    20    25   30   35   40   45  50    55                              -10 -5   0      5    10    20    25   30   35   40   45          

                                                                                     d [cm]                                                                                         fc*10[MPa] 

 

   1  

0.5 

                                                                  

  0                                                                     Dmax[mm]          
     -10   -5      0      5    10    20    25   30   35   40   45  50    55    

 

   1  

0.5 

                                                                   U[dcm] 

  0                                                                                                     

      -10   -5      0      5    10    20    25   30   35   40   45  50    55    
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   1  

0.5 

 

   

0                                                                                                     ra /rb 
      -10   -5      0      5    10    20    25   30   35   40   45  50    55    

 

Figure 4.5  variation des fonctions d’appartenances des variables matériels et géométriques 

On procède maintenant à la comparaison entre les données d'essais observées et 

simulées par la méthode Neuro- Floue . 

Celle-ci est représentée dans la figure 4.6 .on remarque une excellente convergence 

entre les valeurs de l'effort de rupture observée et simulée (R=0;98)  

 

 

Figure 4.6: Comparaison entre les données d'essai observées et simulées et leur résidu 
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5.      ETUDE PARAMETRIQUES ET DISCUSSION 

Dans cette section on procède à une comparaison paramétriques des résultats de 

différents codes avec les valeurs d'essais observées et simulées par la méthode neuro- 

Flou . Pour ce faire ,on constate dans la norme suisse SIA 262 une augmentation 

proportionnelle de la valeur de la résistance nominale au poinçonnement 𝝉r  avec 

l'augmentation du taux d'armature 𝝆, figure (4.7a) de la hauteur statique d, figure 

(4.7b),de la taille du granulat Dmax figure (4.7e) et inversement proportionnel avec la 

portée L, figure (4.7c) ce qui correspond a la réalité physique puisque plus la dalle est 

rigide et ramassée plus elle résiste au poinçonnement . On remarque aussi que la norme 

Américaine ACI 318-08 et Algérienne CBA 93 ne tiennent pas compte de l'influence du 

taux d'armature 𝝆, figure (4.7a) sur le phénomène du poinçonnement ,en plus elle ne 

considère ni l'effet de taille liée a la porté L Figure (4.7c) ni l'effet de taille liée a la 

hauteur statique d, figure( 4.7b) et a la taille du granulat Dmax figure (4.7e). Cependant 

les trois normes SIA 262, ACI 318-08 et CBA 93 varient en fonction de la valeur 

caractéristique de la compression du béton fc .figure (4.7d). 

 

 

 

 (4.7a) 
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(4.7b) 

 

 (4.7c) 
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(4.7d ) 

 

                                                            (4.7e) 

                                                                           

Figure 4.7:  Variation des paramètres. Normes SIA 262, CBA93, ACI 318 et modèle proposé 
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On constate aussi que plus l'épaisseur augmente avec un taux d'armature moyen figure 

(4.7a) plus la résistance au cisaillement diminue figure (4.7b) ce qui rejoint l'étude de 

l'effet de taille de Barzan et Cao [07]. Cependant plus le taux de renfort est élevé figure 

(4.7a) plus cette effet est perturbé par la combinaison de l'effet de taille et la force axiale 

générée par le renforcement induit par l'interaction des paramètres primaires (résistance 

a la compression) figure (4.7d) épaisseur de la dalle figure (4.7b) et taux d'armature 

figure (4.7a) .On remarque aisément que ce phénomène et pris en charge par la méthode 

Neuro-Flou contrairement au autres normes. Donc pour mieux apprécier cette approche 

il faut utiliser des notions plus objectives qui estiment qualitativement la méthode 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.8 : variation des paramètres et calibrage des valeurs observées et simulées par la norme 
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Figure 4.9: variation des paramètres et calibrage des valeurs observées et simulées  par la norme  

ACI 318 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.10: variation des paramètres et calibrage des données observées et simulées  par la norme 

SIA 262 
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Les courbes Suisse, Américaine et Algérienne se positionnent vers la partie inferieure 

du nuage de points puisque ce sont des courbes conçus pour le dimensionnement 

cependant les courbes suisses sont plus voisine des valeurs d'essais que ceux des autre 

normes donc plus proche de la réalité. Ceci est confirmé par le résultat des figure 4.8, 

figure 4.9 et figure 4.10 où l'on remarque que les valeurs observées et simulées se 

trouvent bien calibrées entre les valeurs Maximum et minimum de la norme SIA 262 

avec une petite marge d'erreur [figure (4.10a),(4.10b),(4.10c),(4.10d),(4.10e)] . 

Contrairement à la norme Américaine ACI-318 [figure 

(4.9a),(4.9b),(4.9c),(4.9d),(4.9e)] et Algérienne [figure 

(4.8a),(4.8b),(4.8c),(4.8d),(4.8e)] où les valeurs observées et simulées se trouvent en 

grande majorité en dessus des valeurs max et min de la norme. 

On remarque surtout à travers ces courbes que les valeurs simulées par la méthode 

Neuro- Flou sont très proche des valeurs observées quelque soit les paramètres de 

variation considérés. 

6.      ANALYSE STATISTIQUE ET CRITERES DE VALIDATIONS  

En plus d'une analyse subjective sous forme d'une analyse paramétrique, des critères 

statistiques objectifs sont utilisés pour caractériser globalement la qualité de la 

simulation. Dans cette partie on procède à une comparaison sur l'effort de rupture par 

cisaillement observé Vobs et les valeurs calculées des normes et simules Vsim  par  

modélisation prédictive Neuro-Flou. L'évaluation d'un modèle consiste à comparer les 

valeurs simulées aux valeurs observées. .Pour ce travail on utilise les critères suivant:  

6.1 CRITERE DE NASH 

Il exprime en pourcentage le rapport entre l'erreur relative aux valeurs simulées et 

observées avec la fluctuation des valeur observées par rapport a la moyenne: 

Nash=1-
 (𝐕𝐢𝐬𝐢𝐦−𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

 (𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬−𝐕𝐢   𝐨𝐛𝐬)𝟐𝐧
𝐢=𝟏

                                       (4.3) 

Plus l'efficience est proche de 1 meilleur est l'accord entre la modélisation et 

l'observation 

6.2  ERREUR SUR LE BILAN 

Ce critère exprime en pourcentage l'erreur entre les valeurs observées et simulées. 
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Er=
 (𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬−𝐕𝐢𝐬𝐢𝐦)𝐧
𝐢=𝟏

 (𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬)𝐧
𝐢=𝟏

                                                 (4.4) 

6.3 LE COEFFICIENT DE DETERMINATION R
2
 

Il est exprimé par R
2
, il représente le taux de corrélation entre les séries simulées et 

observées 

R
2
=

   𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬−𝐕 𝐨𝐛𝐬 ∗(𝐕𝐢𝐬𝐢𝐦−𝐕 𝐬𝐢𝐦) 𝟐𝐧
𝐢=𝟏

 (𝐕𝐢𝐨𝐛𝐬−𝐕 𝐨𝐛𝐬)𝟐𝐧
𝐢=𝟏 ∗ (𝐕𝐢𝐬𝐢𝐦−𝐕 𝐬𝐢𝐦)𝟐𝐧

𝐢=𝟏
                                                (4.5) 

 

Ce nombre sans dimension, compris entre  0 et 1 donne une indication sur l‘intensité de  

la liaison  entre ces variables ; plus R
2 

 est proche de 1 plus la convergence de la valeur 

simulée à la valeur observée est bonne
.
 

Pour apprécier chaque méthode à sa juste valeur on procède à la comparaison de l'effort 

limite de rupture Vr pour chacune des normes à celle de la méthode Neuro-Flou tableau 

(4.4) et les données numériques sont données par le tableau [A.1] et [A.2] Annexe C 

 

Figure 4.11 Comparaison des valeurs observées et simulées sur le bloc de validation <chekdata> 
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Tableau 4.4 : simulation des données du bloc d'apprentissage <chekdata=86 tests>. 

 

 

Cependant, on ne peut pas se prononcer sur la méthode, excepté si on simule l'ensemble 

des données récoltées. Pour ce faire on procède à la simulation sur chaque donnée du 

bloc d'apprentissage <terndata> à l'intérieur du bloc de validation <chekdata>., les 

valeurs ainsi simulées sont présentées avec l'erreur sur chaque nouveau échantillon 

<chekdata> et sur l'ensemble des valeurs observées et simulées tableau [A.3] annexe C 

 

On remarque premièrement que le taux d'erreur sur chaque échantillon nouveau reste 

stable et performant malgré le changement des données de validations ce qui prouve 

l'efficacité du programme, deuxièmement on constate une bonne convergence entre les 

valeurs simulées et observées exprimés en critère de validation .Pour mieux apprécier ce 

dernier point il est impératif de comparer les résultats obtenus avec les valeurs calculées 

des normes. Celles-ci sont présentées dans le tableau [5]   

 

Tableau 4.5: comparaison des valeurs simulées et observées  de <terndata=194 tests> 

Tests 

[194] 

 

SIA-262 

Suisse 

[%] 

ACI-318 

Americain 

[%] 

CBA-93 

Alger 

[%] 

Neuro-Fuzzy 

simulé 

[%] 

Err 34.7 62.3 62.3 15.7 

Nash 62.2 11.2 10.8 91.1 

Rflou 86.7 83.3 83.2 95.6 

 

Tests 

[86]  

 

 SIA-262 

Suisse 

[%] 

ACI-318 

américain 

[%] 

CBA-93 

algérien 

[%] 

Neuro-fuzzy 

simulé 

[%] 

Err 32.2 49.4 62.1 10.6 

Nash 70.7 39.2 66.8 97.7 

Rflou 92.3 93.4 83.6 98.8 
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Figure 4.12 :Comparaison entre les valeurs observées et simulées du bloc d'apprentissage et les 

valeurs calculées des codes Américaine(ACI-318), Algérienne(CBA-93),Suisse(SIA-262) 

7.      CONCLUSIONS 

On remarque clairement que sur l'échantillon de validation la simulation Neuro-Flou est 

celle qui présente la plus petite marge d'erreur et le plus grand taux de convergence avec 

une erreur de 15% par rapport aux normes étudiées. L'approche suisse donne des 

résultats plus satisfaisants que ceux des autres codes car la formulation de celle-ci 

introduit tous les paramètres  influent dans le phénomène du poinçonnement .Ceci est 

confirmé par l'étude paramétriques de la variation de 𝝆, d, L, Fc, Dmax 

figure(7a,7b,7c,7d,7e) respectivement . 

On constate aussi à travers la lecture des valeurs que la méthode de simulation étudiée 

est plus performante pour les bétons ordinaires et les bétons haute performance(BHP) et 

présente une instabilité de calcul pour les bétons faibles (Fc<10Mpa) certainement par 

manque de richesse de la banque de donnée.  
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Cependant pour mieux évaluer cette méthode une autre approche plus conviviale et plus 

simple d'utilisation  est présentée  
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Chapitre 5 

 

EVALUATION DE L'EFFORT DE RUPTURE POINÇONNANT 

PAR   ANALYSE DE REGRESSION LINEAIRE  

 

 

1.    INTRODUCTION A LA REGRESSION LINEAIRE 

Dans le domaine des sciences appliquées, on observe fréquemment des phénomènes tels 

qu‘il est possible de supposer l‘existence d‘une liaison entre deux variables. Cette 

liaison peut être quantifiée par des mesures statiques sur chaque unité d‘un échantillon 

exprimant une dépendance ou une corrélation.  

Il y a corrélation entre deux variables observées sur les éléments d‘une population si les 

variations de ces deux variables se produisent dans le même sens (corrélation positive) 

ou en sens contraires (corrélation négative). 

En régression, le problème est de nature différente. On dispose de n couples (xi , yi) 

constituant un échantillon d‘observations indépendant du couple de variables X et Y . On 

cherche une relation statistique pouvant exister entre la variable expliquée Y et la 

variable explicative X. Cette relation doit permettre de prévoir la valeur de Y pour une 

valeur donnée de X  et ou la  problématique est de définir  le modèle le mieux adapté 

pour décrire la liaison entre ces deux variables,  cette approche est appelée régression 

linéaire simple exprimé par l’équation : 

                                                     Y=𝛼+𝛽X+ε                                                 (5.1) 

La méthode utilisée pour obtenir une droite qui s‘ajuste au mieux au diagramme de 

dispersion, dans le cas de la régression linéaire, est la méthode des moindres carrés dont 

l‘équation est exprimée par : 

                                                   Y
*
=a+bX                                                             (5.2) 

Et dont le principe  consiste à rendre minimale la somme des carrés des écarts des 

valeurs observées yi de Y à la droite yi
*
de Y

*
 tel que : 
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                                                   (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖∗)2𝑛
𝑖=1 = 𝑒𝑖2 

 

 

Figure 5.1 : Nuage de points (xi , yi) et droite des moindres carrés. 

La droite de régression donne une bonne approximation de la relation fonctionnelle qui 

peut exister entre les variables X et Y , mais ne permet pas d‘établir avec exactitude cette 

relation fonctionnelle. 

2.     CALCUL DU COEFFICIENT a ET b 

Pour calculer les coefficient (a ,b) de la droite des moindres carrés 𝑦∗ = 𝑎 + 𝑏𝑥  on 

minimise  la fonction :     F(a,b) =  (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖∗)2𝑃
𝑖=1  

 Le minimum de F(a,b) est obtenu pour : 

                          
dF a,b 

da
= 0      → a = y − bx                                                              (5.3) 

  

                          
𝑑𝐹 𝑎,𝑏 

𝑑𝑏
= 0       → 𝑏 =

  𝑥𝑖−𝑥 (𝑦𝑖−𝑦)

  𝑥𝑖−𝑥 2  =
cov (X,Y)

var (X)
= r

ςy

ςx
                          (5.4)         

D‘où l‘équation des moindre carrée est 

y∗ = y + r
ςy

ςx
(x − x)                                           (5.5) 

      Cette droite passe par le centre de gravité (x, y) du nuage de points et possède une 

pente de la droite de régression « b ». 

Remarque :  

Cette équation a :  

 une variance égale :       ς2 =   𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
∗    

 une estimation de la variance sans biais égale :  S2 =
1

n−1
  𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

∗  
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3.     MESURES DE DEPENDANCE 

Les mesures de liaison entre des variables qualitatives ou quantitatives, sont le 

coefficient de corrélation linéaire et le rapport de corrélation. 

LA VARIANCE : 

Appelé écart quadratique moyen ou variance moyenne 

                                                   Var(x) =𝜍2 =   𝑥𝑖 − 𝑥 
2
 

Elle exprime l‘homogénéité d‘un échantillon donné autour de la moyenne arithmétique. 

LA COVARIANCE : 

Est une mesure de la force du lien entre deux variables aléatoires qui peut être faible  

fort ou moyen. 

𝑐𝑜𝑣 𝑋, 𝑌 = 𝐸 𝑋 − 𝑋  𝑌 − 𝑌 =   𝑥𝑖 − 𝑥  𝑦𝑖 − 𝑦  =  ςxy  

Cette mesure présente l‘inconvenant des unités utilisées d‘où la nécessité d‘une version 

standardisée. 

 COEFFICIENT DE CORRELATION LINEAIRE 

Il exprime une version standardisée de la covariance et indépendant de l‘unité des 

variables utilisées, il s‘écrit pour deux variables : 

𝜌′ =
𝑐𝑜𝑣(𝑋, 𝑌)

𝜍𝑥𝜍𝑦
 

Et pour un échantillon connu par 

𝑟 =
  𝑥𝑖−𝑥 (𝑦𝑖−𝑦)

   𝑥𝑖−𝑥 2 .(𝑦𝑖−𝑦)2
 = 

𝜍𝑥𝑦

𝜍𝑥𝜍𝑦
 

Donne une bonne indication sur l‘intensité de la liaison selon sa valeur et son signe , 

permet de voir si les deux variables varient dans le même sens ou non. 

Si la corrélation linéaire se révèle significative, on peut trouver, à l‘aide d‘une méthode 

d‘ajustement appropriée, la fonction décrivant la liaison. Si on se limite à une liaison 

linéaire, on a obtenu la droite de régression. 

 -1≤  r ≤1   

 r=±1  si tout les points observés se trouvent sur une même droite 
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 r=0      si il y a indépendance totale entre X et Y (la réciprocité est fausse) 

 r≈±1   si tout les points observés se trouvent prés d‘une même droite 

 ςxy         est la covariance de X et Y 

 ςy et   ςx    sont les écarts types respectifs  

Remarques 

 Le coefficient de corrélation linéaire ne mesure pas une relation de cause à effet 

entre deux variables. En effet, deux variables peuvent être corrélées sans que les 

variations d‘une variable entraînent les variations de l‘autre ; cela signifie 

seulement que les variations des deux variables sont dues à une même cause 

commune extérieure. Il faut toujours être très prudent dans l‘interprétation des 

résultats d‘une analyse de corrélation ou de régression. 

 La nullité du coefficient corrélation linéaire n‘entraîne pas l‘indépendance, sauf 

pour des variables aléatoires gaussiennes. 

COEFFICIENT DE DETERMINATION OU RAPPORT DE CORRELATION   

Le coefficient de détermination R
2
 est défini par le rapport : 

R
2
=
𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  𝑒𝑥𝑝𝑙𝑖𝑞𝑢 é𝑒 𝑝𝑎𝑟  𝑙𝑎  𝑟𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒
=

 (𝑦 ∗−𝑦)2𝑛
𝑖=1

 (𝑦 −𝑦)2𝑛
𝑖=1

 

Ce coefficient donne la part de la variance de la variable Y expliquée par la régression. 

Il est compris entre 0 et 1. 

Remarque :  

L‘adjectif simple indique la présence d‘une seule variables explicative, l‘adjectif » 

linéaire » s‘applique aux paramètres du modèle. 

Un modèle non linéaire peut être rendu linéaire par transformations appropriées. C‘est 

le cas des modèle y=αx
β
 et y=αe

βx  
  donne   logy=logα+βlogx=a+b.z 

4.    TEST DANS LES MODELES LINEAIRES 

TEST DE NON REGRESSION 

soit un échantillon de n couples de valeurs observées (x1, y1), (x2, y2), ...,(xn, yn)) d‘un 

couple (X, Y) de variables aléatoires numériques, modélisé par une régression  

Y=a+bX+ε 
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On veut tester l‘hypothèse de non régression par l‘analyse de la variance de Fisher 

Les hypothèses à testé sont : 

H0 :   b=0 

H1 :  b≠0 

L‘hypothèse H0 est une hypothèse de non- régression, équivalente dans le cas ou les 

variables X et Y sont des variables aléatoires au test : 

H0 : ρ=0 

H1 :ρ≠0 

Caractérisant l‘indépendance totale des variables 

• Déroulement technique du test 

1. On calcule avec les formules usuelles les moyennes observées et, puis les estimations 

a et b des coefficients de la droite de régression. 

2. On calcule les sommes de carrés :  

                                    Q1 = (Yi
∗ − Y n

i=1 )2   et       Q2 =  (Yi
∗ − Yi)

2n
i=1  

3. On calcule la valeur observée de la variable de test de Fisher(Annexe): 

 

F1,n−2 =
Q1

Q2
(n − 2) 

Les valeurs de référence de la variable de test sont à lire dans les tables de la loi de 

Fisher-Snedecor , elles dépendent des deux degrés de liberté 1 et n – 2, et du risque α 

                            Si        
χ

k−1 
χ

n−k 
= f < F(k−1,n−k)

α    H0 est vrai 

                           Si        
χ

k−1 
χ

n−k 
= f > F(k−1,n−k)

α    H1 est vrai  (b≠0) 

F(k−1,n−k)
α   Lue dans la table de Fisher et 𝛂 est le seuil de signification fixe 

Remarque : 

 Le rapport de Fisher ci-dessus peut s‘écrire également aussi sous la forme suivante : 

                           F(1,n−2)
α =

R2

1−R2 (n − 2)=t
2
       d‘où           t = 

R

 1−R2  n − 2 =
R

 1−R 2

n−2
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Ou « t » est une  variable qui suit la loi de Students  (annexe) à (n-2)  degré de liberté et 

dont le test d‘hypothèse  est : 

                         Si                t≥uα

2
,n−2   H1  est vrai et H0 est faux  (b≠0) 

La valeur uα

2
,n−2est lue dans la table de Student 

Remarque : 

Donc :  F(1,n−2)
α     = (t(n−2))2   et plus généralement    

       F(k−1,n−k)
α = (t n−k )

2    n : n
bre

 d‘observation   et   k : n
bre

  de variables explicatives 

 

5.     REGRESSION LINEAIRE MULTIPLE 

Contrairement à la régression linéaire simple, il se peut que la variable  X  ne suffise  

pas   à expliquer la variable Y, dans ce  cas, on introduit alors un ensemble de p 

variables explicatives et on cherche à estimer Y sous la forme d‘une fonction affine des 

ces mêmes variables telles que : 

                                                    yi=b0+ 𝑏𝑗. 𝑥𝑗𝑖 + 𝑒𝑖  𝑃
𝑗=1                                           (5.6) 

Cette méthode est appelée la régression linéaire multiple. Les domaines d‘applications 

de celle-ci sont très nombreux, telle que la technologie, la finance, la gestion, de la 

médecine,  la biologie, de l‘agriculture, etc. 

On note que l‘on cherche à  estimer la valeur de : 

                                                       𝑌 = 𝑋𝛽 + 𝑒                                     (5.7) 

Sous forme matricielle au moyen de P variable explicative par une relation de la forme : 

                                                        𝑌∗=boI +  𝑏𝑖. 𝑋𝑖𝑝
𝑖=1  =𝑋. 𝑏             (5.8) 

En utilisant la méthode des moindres carrés qui consiste à rendre minimum la norme  

                                                          𝑌 − 𝑌∗ 
2
 

 

𝑌∗              Est la valeur estimée de 𝑌 

I                 Est le vecteur unité 

P, b0           Sont les paramètres de la régression 
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X, 𝑏  𝛽 𝑒   Sont la matrice et vecteur : 

 

   X= 

1  𝑥11 ⋯ 𝑥1𝑝

⋮ ⋱ ⋮
1   𝑥𝑝1 ⋯ 𝑥𝑝𝑝

  ;    𝑏= 

𝑏0

𝑏1

. .
𝑏𝑝

     ;   𝛽 =  

𝛽0

𝛽1

. .
𝛽𝑃

     ;  𝑒 =  

𝑒0

𝑒1

. .
𝑒𝑃

      

 

5.1. ESTIMATION DU PARAMETRE 𝛃 

Le vecteur b obtenu par la méthode des moindres carrés est la meilleure approximation 

du vecteur paramètre β tel que : 

                     Esperance de    E(β) = b                   

   et                b = (XtX)−1XtY                                       (5.9)                      

5.2. ESTIMATION DE LA VARIANCE SANS BIAIS  𝐒𝟐  

Appelé aussi  erreur d‘approximation quadratique tel que, la meilleure estimation de la 

variance sans biais de la variance ς2est : 

𝑆2 =
 𝑌−𝑌∗ 

2

𝑛−𝑝−1
                                                  (5.10) 

 

5.3. COEFFICIENT DE CORRELATION MULTIPLE 

INTERVALLE DE PREVISION 

Soient les «  p » variables explicatives des valeurs « xi,0 »  écrit sous la forme du 

vecteur :  

𝑋0 = 

1
𝑥1,0

. .
𝑥𝑝,0

  

La valeur prévue pour une variable supplémentaire est donnée par  𝑌0
∗ = 𝑋0

𝑡 . 𝑏 

L‘estimation de la valeur  obtenue Y0
*
est réalisée suivant une loi normale de type  N 

(m,μ) telle que : 
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                                            N 𝑋0
𝑡𝛽0, 𝑆 𝑋0 

𝑡 (𝑋𝑡𝑋)−1𝑋0  

Et l‘intervalle de confiance est calculé par la loi de Student sur la variable aléatoire de 

degré de liberté (n-p-1):  

                                           
𝑌0−𝑌0

∗

𝑆 1+𝑋0
𝑡(𝑋𝑡𝑋)−1𝑋0

×  𝑛 − 𝑝 − 1 

Avec : 

Var (b) = S′2(XtX)−1,                   var (y) = var(Xβ0 + e) 

Var (Y) = var  Xβ0 + var(e) = S′2X0(XtX)−1X0 + S2 = ς2(1 + X0(XtX)−1X0)=μ2 

D‘où l‘écart type sur Y0
∗   est            :    

                                              μ=𝑆 (1 + X0(XtX)−1X0)      

Et la loi de Student  est                     : 

                                           Tn−1 =
Y−m

μ
 n′ − 1 =

𝐘𝟎−𝐘𝟎
∗  𝐧−𝐩−𝟏

𝑆′ (1+X0(Xt X)−1X0)   
 

Comme l‘écart type μ  n‘est pas connu mais seulement estimé il faut utiliser la loi de 

Student pour calculer un intervalle de confiance : 

 -tα
2

<
Y0−Y0

∗   n−p−1

𝑆 ′ (1+X0(Xt X)−1X0)   
< tα

2
                           (5.11) 

D‘où l‘intervalle bilatéral symétrique au seuil de α est :  

 

Pr(Y0 − tα
2

𝑆 ′ (1+X0(Xt X)−1X0)

 n−p−1
< 𝑌0

∗ < Y0 + tα
2

S (1+X0(Xt X)−1X0)

 n−p−1
) = 1 − α 

(5.12) 

Et 𝐭(
𝛂

𝐧−𝟐
,𝐧−𝟏)  est le fractile donnée par la loi de Student . 
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CORRELATION 

Pour un modèle de régression multiple on mesure la qualité de la régression par un 

coefficient de détermination ou coefficient de corrélation multiple R
2
 qui permet de 

mesurer, dans la variation de 𝑌, la proportion expliquée par la régression. Ce coefficient 

qui est compris entre 0 et 1 est défini par la formule : 

𝑅2 =
 (𝑌𝑖

∗−𝑌)
2

𝑖

 (𝑌𝑖 −𝑌)
2

𝑖

                                            (5.13) 

COEFFICIENT DE CORRELATION MULTIPLE ET PARTIELLE : 

Coefficient de corrélation linéaire multiple  

Est défini par   : 

                                          ryx 1x2 =  
ryx 1

2 +ryx 2
2 −2.ryx 1 .ryx 2.rx1 .x2

1−rx 1x 2
2                  (5.14) 

Tel que les coefficients de corrélation linéaire des variables y et x1,y et x2,x1et x2 sont 

noté respectivement ryx 1, ryx 2, rx1x2 .  

 Les coefficients de corrélations partielles 

 Les coefficients de corrélations partielle entre y et xk noté ryxk ,xp   est définit par : 

ryxk ,xp =
ryxk −ryxp rxkxp

  1−ryxp
2  (1−rxkxp

2 )
                        k=1,2    et    p=1,2       (5.15) 

Les relations entre les coefficients de corrélation multiple et partielle sont donnée par : 

1-ryxk 1xp
2 =  1 − ryxk

2  (1 − ryxp ,xk
2 )           k=1,2    et    p=1,2         (5.16) 

5.4. FIABILITE DE LA REGRESSION 

La régression linéaire multiple a pour but d‘expliquer une variable à partir d‘un 

ensemble de variables explicatives, l‘équation de la régression doit donc retenir le plus 

grand nombre  de variables explicatives s‘avérant significatives. 

Cette équation de la régression doit avoir : 
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 Le meilleur coefficient de détermination possible  

 R
2
 doit être le plus grand. 

 la meilleure précision, l‘erreur résiduelle doit être aussi petite que possible. 

Ces exigences interviennent dans l‘acceptation ou le rejet d‘une équation de  régression. 

Différentes méthodes peuvent être utilisées. : 

 

ETUDE DE TOUTES LES REGRESSIONS POSSIBLES 

Si le nombre « P » de variable explicative n‘est pas élevé on peut envisager d‘étudier 

toute les régressions possibles d‘abord avec une seule variable, puis avec toutes les 

combinaisons 2à2 ,3à3 au total (2
P
-1) équation de régression sont étudier. 

INTRODUIRE PROGRESSIVEMENT TOUTES LES VARIABLES 

EXPLICATIVES                 

- On choisit comme première variable à introduire, celle qui est le plus fortement 

corrélée avec la variable expliquée Y. On teste les coefficients de l‘équation de 

régression (test de ficher) et on calcule ensuite les coefficients de corrélations partielles 

en tenant compte de la variable déjà introduite. 

- On introduit une deuxième variable, on choisit la variable qui est le plus fortement 

corrélée avec les variables déjà introduites et on test la contribution marginale apportée 

par cette nouvelle variable. Si cette contribution est significative on continue sinon  on 

s‘arrête au stade précédent.  

METHODE DE REGRESSION PAS A PAS (STEPWISE REGRESSION) 

On commence par effectuer toutes les régressions simples. On choisi de garder une 

variable explicative selon un critère bien défini soit le rapport de Fisher, soit la valeur 

du coefficient de détermination R
2
. 

On sélectionne une deuxième variable en prenant celle dont la contribution marginale 

est la plus importante .On continue jusqu'à ce que le processus ait fini la sélection des 

variables. 

Cette méthode permet de calculer une série d‘équations de régression où à chaque pas 

une variable est ajoutée ou retranchée selon un critère définit. 

Cependant si le nombre « P » de variables explicatives est grand, il conduit a de 

nombreux calculs. Pour remédier a ce problème ont peut faire la chose suivante : 

*soit éliminer la variable qui entraine la plus faible diminution du coefficient R
2 ;

 on fait 

une régression avec (p-1) variable et on recommence 
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*soit chercher la variable la plus fortement corrélée avec Y puis introduire 

successivement les variables qui provoque le plus fort accroissement du coefficient R
2 

6.       APPLICATION A UN PROBLEME DE POINÇONNEMENT DES DALLES 

PAR CISAILLEMENT 

L'équation pour la prédiction de la résistance au poinçonnement a été obtenue en 

utilisant l'analyse de régression linéaire multiple sur des données expérimentales 

disponible dans la littérature .Pour le calcul nous avons utilisés un  logiciel de calcul 

statique XLSTAT. 

Ainsi un échantillon de 204 observations sur des essais de dalles en poinçonnement ont 

été exploité et présenté dans le tableau (5.6) suivant :  

Tableau 5.1         : données statique de l’échantillon test 

Variable Observations Minimum Maximum Moyenne Ecart-
type 

VR      [KN] 204 49,200 3116,000 576,877 558,615 

d       [mm] 204 37,000 464,000 142,702 72,417 

rb/ra 204 2,115 24,732 7,818 3,942 

Fc    [MPa] 204 10,112 118,703 39,419 22,668 

U      [mm] 204 516,180 3536,960 1243,950 473,406 

DMax [mm] 204 4,000 38,100 21,457 8,519 

𝝆       [%] 204 0,208 333,000 2,824 23,245 

 

où la variable à expliquer est l‘effort de rupture ultime Vr [KN] et les variables 

explicatives sont d, Fc ,ρ, U, Dmax ,ra/rb voir tableau (5.7) ci-dessous : 

Tableau 5.2 : variable expliquée et variables explicatives 

Les variables explicatives de la régression  multiple 

 

La variable à expliqué de la 
régression linéaire multiple 

d [mm] Épaisseur effective de la dalle  

Vr   [KN] 

la charge de rupture ultime du 
poinçonnement 

rb/ra  Rapport entre le rayon équivalent de la dalle  test au 
rayon 'équivalent de la colonne 

Fc  [MPa] Contrainte de compression du béton 

U [mm] Périmètre de la section critique, mesurée à la distance 
d/2 de la colonne 

𝝆  [%]  Taux longitudinale des armatures de la dalle 

Dmax[mm] Diamètre maximum de granulats 
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Ces données sont soumises à une analyse en régression linéaire multiple de telle 

manière à estimer toutes les variables influentes dans le phénomène ainsi que leurs 

forces de modélisation. 

Pour atteindre cet objectif nous allons procéder par étape : 

 Faire une estimation de la force de liaison entre chaque variable expliquée et explicative  

  Mettre en œuvre l‘équation de régression avec toutes les variables explicatives 

 Juger de la pertinence de la modélisation en fonction du coefficient de détermination et 

du carré moyen résiduel  

 Chercher l‘équation optimale de régression en utilisant toutes les méthodes décrites plus 

haut. 

 

6.1. ETUDE DE LIAISON    

Ces « p » variables explicatives sont linéairement indépendantes, mais peuvent 

éventuellement être corrélées. Pour apprécier le taux de dépendance ou d‘indépendance 

entres elles  on évalue la matrice de corrélation ou variance-covariance ci-dessous : 

 

 

Matrice de corrélation 

 

 

     

        Variables D ra/rb Fc U Dmax ρ Vr 

D 1,000 -0,197 0,068 0,773 0,143 -0,139 0,892 

ra/rb -0,197 1,000 0,282 -0,488 -0,239 0,155 -0,179 

Fc 0,068 0,282 1,000 -0,186 -0,388 0,136 0,252 

U 0,773 -0,488 -0,186 1,000 0,286 -0,028 0,694 

Dmax 0,143 -0,239 -0,388 0,286 1,000 0,011 0,058 

r0 -0,139 0,155 0,136 -0,028 0,011 1,000 0,061 

Vr 0,892 -0,179 0,252 0,694 0,058 0,061 1,000 

 

Au vue de cette matrice on constate aisément que toutes les variables sont liées entre 

elle et aucune  n‘est complètement indépendante des autres. 
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Cependant on remarque une forte corrélation entre les variables explicatives « d » et 

« U » avec la variable expliqué « Vr » en même temps qu‘une forte corrélation entre les 

deux variable explicative « d » et « U » et qui pourrait suggérer une dépendance entre 

ces dernières .Cette dépendance, si elle est confirmée, pourrait entrainer l‘élimination de 

l‘une d‘elle dans l‘équation de régression générale.    

Pour le reste des variables , le calcul du coefficient de détermination R
2
 entre la variable 

expliquée Y et la variable explicative X donne un bon aperçu sur la force de liaison  

entres elles : 

 

Tableau 5.3 : Coefficient de corrélation et de détermination entre Vr et les différentes 

variables 

variable Y variable X Coef .de détermination   R2 Coef de corrélations ρ 

VR D 0.79 0,887 

VR rb/ra 0.031 -0,176 

VR FC 0.06 0,253 

VR U 0.48 0,683 

VR DMax 0.004 0,067 

VR  𝝆  0.044 0,210 

  

A la lecture des résultats on constate que certaines variables explicatives ont une faible 

liaison avec la force limite de rupture VR et ne l‘explique pas comme le diamètre de 

l‘agrégat DMax , contrairement à d‘autre comme la hauteur statique de la dalle  « d »   

6.2. TEST DE SIGNIFICATION DES COEFFICIENTS DE REGRESSION « bI » 

Appelé aussi test de non régression, pour ce test on calcul la valeur F de Fisher qui 

évalue la dépendance entre deux variables Y observée et Y
*
 calculée avec une 

probabilité de 95%  avec: 

Test        si                H0 :    bi6
1  =   0 

               si                H1 :    bi6
1  ≠   0 
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Tableau 5.4 : Analyse de la variance  

Source DDL Somme des 

carrés 

Moyenne des 

carrés 

F Pr > F 

Modèle 6 52698505,406 8783084,234 162,500 < 0,0001 

Erreur 197 10647783,459 54049,662   

Total corrigé 203 63346288,865       

 

F(6,197)
0.95 = 1,415 < F =

8783084 ,23

54049,662
= 162,5     donc :         l‘hypothèse  « bi≠0 » 

Conclusion : l‘équation de régression   𝑌∗=boI +  𝑏𝑖. 𝑋𝑖𝑝
𝑖=1  =𝑋. 𝑏   existe puisque  

« bi≠0 »  et donc il faut estimer ces paramètres. 

Coefficient de détermination de l‘équation de régression au six variables explicatives :   

R
2  

= 
52698505 ,4

63346288 ,86
= 0,8651 

6.3 ESTIMATIONS DES PARAMETRES DE REGRESSION : 

Une fois le test terminé il apparait clairement que les coefficients de régression existe et il faut 

donc les calculer en utilisant l‘équation  (5.12) pour laquelle les résultats sont écrits dans le 

tableau (5.8) suivant :  

 

Tableau 5.5 : paramètres du modèle avec les 6 variables 

Source Valeur Erreur 

standard 

t Pr > |t| Borne inférieure 

(95%) 

Borne supérieure 

(95%) 

Constante -583,886 96,500 -6,051 < 0,0001 -774,191 -393,581 

d 6,104 0,397 15,392 < 0,0001 5,322 6,887 

rb/ra -7,076 4,974 -1,423 0,156 -16,884 2,733 

FC 5,645 0,831 6,791 < 0,0001 4,006 7,284 

U 0,100 0,067 1,505 0,134 -0,031 0,232 

Dmax -0,195 2,147 -0,091 0,928 -4,430 4,039 

𝝆 0,597 0,721 0,829 0,408 -0,824 2,019 



Chapitre 5                       Le poinçonnement par régression linéaire 
 

90 
 

 

6.4. EQUATION DU MODELE GENERAL A 6 VARIABLES : 

Après avoir calculé les variables et les constantes l‘équation s‘écrit : 

 

VR= -583,88+6,10*d-7,07*rb/ra+5,64*FC+0,10*U-0,19*DMax +0,59*𝝆                        (5.17) 

 

Les coefficients normalisés sont 

 

  

On voit clairement que certaines variables ne contribuent pas à expliquer VR d‘où la 

nécessité d‘utiliser des méthodes appropriées  afin d‘optimiser l‘équation de régression 

comme par exemple la méthode pas à pas (stepwise) dont le résumé des calculs est 

présenté dans ce qui suit : 

6.5   CHOIX DES VARIABLES EXPLICATIVES DE LA REGRESSION 

 Le choix de l‘introduction d‘une variable dans l‘équation à chaque étape de la 

régression dépend : de l‘influence du retrait d‘une variable explicative sur l‘ajustement 

du modèle, toutes les autres étant conservées. 

Cette influence est calculée à travers l‘analyse de type III  SS (Sum of Squares) basé sur  

le test de Fisher entre deux variables Y
*
 et Y

**
 telle que l‘une est l‘équation complète et 

l‘autre avec la variable retranchée. Cette étude est visualisée dans le tableau suivant : 

   

d
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            Tableau 5.6 :  Analyse type III sum of Square 

Source DDL Somme des carrés F Pr > F 

D 1 14170571,798 320,806 < 0,0001 

ra/rb 1 234039,515 5,298 0,022 

Fc 1 1647494,684 37,297 < 0,0001 

U 1 21178,001 0,479 0,490 

Dmax 1 24778,406 0,561 0,455 

ρ  1 1562415,911 35,371 < 0,0001 

 

 

6.6   CONCLUSION :  

Il résulte de l‘étude de signification de Fisher noté « F » que plus la variable est 

influente plus la valeur de « F » est importante lorsque on élimine cette variable de 

l‘équation de régression.  

Les paramètres influant par ordre dégressif sont :  

.F(d)>F(Fc)>F(ρ)>F(ra/rb)>F(DMax)>F(U) 

Et donc l‘importance de chaque variable explicative dans l‘équation expliqué sont : 

1) d ;       2) Fc       ;3) ρ        ;  4)   ra/rb                      ;5)  Dmax        ;6)  U 

Dans ce qui suit on se propose d‘utiliser une méthode de régression appropriée qui 

permet d‘optimiser l‘équation général à 6 variables . 

7.     REGRESSION DE LA VARIABLE VR DE LA PREMIRE METHODE 

Dans cette section, on effectue une régression  pour chaque nouvelle variable 

explicative   introduite dans l‘équation selon un ordre chronologique bien défini. (Voir 

plus haut). 

Ensuite on estime l‘influence de celle-ci  sur l‘équation de régression à travers le 

coefficient de détermination.  

Pour finir, on arrête la régression sur Vr pour la variable explicative qui entraine le taux 

d‘accroissement le plus faible de R
2
 .    

La méthode utilisé est appelé Méthode de régression pas à pas (Stepwise) 
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Tableau 5.7  : Synthèse de la sélection des variables 

Nb. de 

variables 

Variables Variable 

IN/OUT 

Statut MCE R² R² 

ajusté 

1 d D IN 65198,405 0,796 0,795 

2 d / Fc Fc IN 53757,453 0,832 0,831 

3 d / Fc / r0 r0 IN 45742,500 0,858 0,856 

4 d / ra/rb / 

Fc / r0 

ra/rb IN 43936,938 0,864 0,862 

   

 

7.1   PARAMETRES DU MODELE DE REGRESSION A 4 VARIABLES : 

A ce stade on garde comme paramètres de régression les coefficients de la dernière 

équation calculée.  

Ces Paramètres sont évalués  à travers l‘équation (5.3) et (5.4) du modèle de régression 

à 4 variables explicatives avec pour chaque constante l‘intervalle de confiance à 95% 

fiabilité. 

Tableau 5.8 : Les coefficients du modèle stepwise 

Source 

 

Valeur Erreur 

standard 

T Pr > |t| Borne 

inférieure 

(95%) 

Borne 

supérieure 

(95%) 

Constante -638,985 54,373 -11,752 < 0,0001 -746,217 -531,753 

D 6,887 0,212 32,454 < 0,0001 6,468 7,305 

ra/rb -12,190 4,042 -3,016 0,003 -20,161 -4,219 

Fc 4,745 0,687 6,905 < 0,0001 3,390 6,100 

U 0,000 0,000     

Dmax 0,000 0,000     

r0 121,633 19,161 6,348 < 0,0001 83,844 159,422 

 

 

7.2   EQUATION DE REGRESSION PAR 4 VARIABLES EXPLICATIVE DU 

POINÇONNEMENT PAR CISAILLEMENT 
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Vr=-638,98+6,88*d -12,19*ra/rb +4,74*fc +121,63*ρ          [KN]           

 (5.18) 

Pour une meilleure appréciation visuelle des données calculées, on représente 

graphiquement les résultats de la régression sur VR sous forme de courbe et de nuage de 

points figure (5.9) pour avoir une première indication sur la nature de la liaison pouvant 

exister entre les valeurs observées Vrobs et prédits par l‘équation Vrpredit 
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(5.14b) 

Figure (5.14)   : représentation graphique des valeurs observées Vrobs et simulées Vrsim 

 

 

A première vue les résultats obtenus sont satisfaisant puisque il ya une bonne 

convergence entre les valeurs observées et simulées sur les graphes (5.14) traduite par 

une représentation linéaire des valeurs Figure (5.14b) cependant une confirmation de 

cette constatation par des statiques est nécessaire. 

Cette équation (5.21) est pénalisée par des statistiques relatives à l‘ajustement du 

modèle de régression telles que : 

 Observation : nombre d‘observations prises en compte dans le calcul 

 DDL             : le nombre de degré de liberté pour le modèle retenu (partie erreur) 

 R
2                    

: le coefficient de détermination du modèle (5.13) 

 R’
2
           : le coefficient de détermination ajusté du modèle : 
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                                                       R‘
2
 = 1-(1-R

2
) .

n−1

n−1−p
 

 MCE           : la moyenne des carrées des erreurs définit :  

                                              MCE=
1

n−p
.  (yi − y)2n

1  

 RMCE       : la racine carrée de la moyenne des erreurs<écart type> 

 

Coefficients d'ajustement :      

Observations 201 

Somme des 

poids 

201 

DDL 196, 

R² 0,864 

R² ajusté 0,862 

MCE 43936,938 

RMCE 209,611 

ERR 22,5 

 

 

De plus,  une représentation graphique des résidus normalisés nous donne une bonne indication 

visuelle sur la convergence des résultats figure (5.15) 
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Figure (5.15) : représentation normalisé de résidus de (Vrobs-Vrsim) 

 

8.    COMMANTAIRES :  

En conclusion de cette partie, on remarque clairement que la convergence de la méthode 

de régression à 6 variables (R
2
=0 ,865) est presque la même que   celle à 4 variables 

(R
2
= 0,864)  à  <0,001> prés , ce qui justifie le fait d‘avoir  retranché les deux variables 

explicatives « U » et « DMax » de l‘équation puisque leurs incidences est très minime. 

D‘autre part, on remarque que la corrélation entre l‘effort limite de rupture observée 

« Vr » et le périmètre critique « U » en apparence très forte (r= 0,773)  , ne traduit pas 

forcement une forte liaison, mais simplement quelle sont influencées par un même 

paramètre . Plus précisément, la valeur de la hauteur statique « d » puisque la 

corrélation de celle-ci avec « U » est de (r=0,773) et avec Vr est de (r=0,822) ce qui 

confirme une dépendance entre les deux paramètres explicatifs « d » et « U » dans 

l‘équation de régression et qui justifie, par voie de conséquence, l‘élimination de cette 

dernière dans l‘équation générale. Ce résultat été attendu puisque la valeur du périmètre 

critique « U » dépend directement de l‘épaisseur de la dalle. 
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Cependant et malgré une bonne convergence de cette équation de régression (R
2
=0,865)  

les résultats simulés de l‘effort limite de rupture Vr reste médiocre lorsque les valeurs 

de Vr sont importants comme indiqué sur la figure  (5.14) . Ce résultat peut être 

expliqué par la grande variation des valeurs des variables expliquées et explicatives 

puisque effectivement entre les valeurs du taux d‘armature « ρ » qui varie entre 0 ,5 et 4 

et les valeurs du de la hauteur statique « d » qui varient entre 50mm et  300 mm,  le 

phénomène de l‘effet d‘échelle crée certainement une distorsion des valeurs calculées 

de Vr lorsque celui-ci augmente au-delà de 500 KN,  . 

Ainsi nous nous proposons de normaliser les valeurs de toutes les variables à travers une 

linéarisation logarithmique de l‘équation de telle sorte que la variation de chaque 

paramètre expliqué et explicative évolue dans un intervalle commun à tous.  

 

9.   EQUATION LOGARITHMIQUE DE REGRESSION LINEAIRE SUR VR  

L‘effort limite ultime Vr peut s‘écrire : 

Vr=a+ bi. Xin
1  ⇒  logVr = log (a+ bi. Xin

1 a)  

                                         = log(a)+log (bi.Xi)=Log(a)+ bi. log⁡(Xi)n
1     

(5.19) 

L‘équation (5.19) peut s‘écrire sous la forme suivante : 

Z= C +  bi. φin
1         avec     Z=log Vr   ; log(a)= C ;  log(Xi)=υi       (5.20) 

Pour revenir à la variable Vr on utilise un artifice mathématique sur (5.20) : 

                      Exp(Z)=Exp(C +  bi. φin
1  ) 

⇒  Vr = Exp(c ).Exp( 𝑏𝑖. 𝜑𝑖𝑛
1  )= a.X1

b1
 ….𝑋𝑖

𝑏(𝑖)
                  (5.21)    
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9.1. ETUDE DE LIAISON ENTRE LES VARIABLES DE REGRESSION 

Pour apprécier qualitativement le degré de liaison entre les variables explicatives et la 

variable expliqué Vr on calcul le coefficient de corrélation partielle de chacune des 

variables entre elle deux à deux. 

Tableau 5. 9 : Matrice de corrélation 

Variables Lnd lnra/rb lnfc Lnu Lndmax Lnro Lnvr 

Lnd 1,000 -0,228 0,015 0,761 0,299 -0,216 0,909 

lnra/rb -0,228 1,000 0,403 -0,566 -0,260 0,221 -0,272 

Lnfc 0,015 0,403 1,000 -0,240 -0,397 0,093 0,179 

Lnu 0,761 -0,566 -0,240 1,000 0,382 -0,083 0,761 

Lndmax 0,299 -0,260 -0,397 0,382 1,000 0,039 0,291 

Lnro -0,216 0,221 0,093 -0,083 0,039 1,000 0,045 

Lnvr 0,909 -0,272 0,179 0,761 0,291 0,045 1,000 

  

9.2   TEST DE NON REGRESSION 

Pour ce test on calcul la valeur F de Fisher qui évalue la dépendance entre deux 

variables Y observé et Y
*
 calculé avec une probabilité de 95%   

Test       H0 :    bi6
1  =   0 

             H1 :    bi6
1  ≠   0 

Analyse de la variance  

    

      

Source DDL 

Somme des 

carrés 

Moyenne des 

carrés F Pr > F 

Modèle 6 118,768 19,795 578,110 < 0,0001 

Erreur 194 6,643 0,034 

  Total corrigé 200 125,410       

 

F(6,194)
0.95 = 1.415  <  F=578,110 ⇒   bi ≠ 06

1    Donc  la régression de Y sur X existe  

Le coefficient de détermination est R
2
 = 0.947 
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9.3. ESTIMATIONS DES PARAMETRES DE REGRESSION POUR L’EQUATION A 6 

VARIABLES 

Une fois le test terminé, on peut calculer  les coefficients de régression  en utilisant l‘équation  

(5.12) pour laquelle les résultats sont écrits dans le tableau suivant :  

Tableau 5.10 : Paramètres du modèle 

Source Valeur Erreur standard T Pr > |t| 
Borne inférieure 
(95%) 

Borne supérieure 
(95%) 

Constante -3,563 0,425 -8,379 < 0,0001 -4,402 -2,724 

Lnd 1,479 0,054 27,386 < 0,0001 1,372 1,585 

lnra/rb -0,323 0,043 -7,484 < 0,0001 -0,409 -0,238 

Lnfc 0,407 0,031 12,922 < 0,0001 0,344 0,469 

Lnu 0,187 0,073 2,548 0,012 0,042 0,331 

Lndmax 0,100 0,035 2,836 0,005 0,031 0,170 

Lnro 0,305 0,023 13,410 < 0,0001 0,260 0,350 

   

9.4. EQUATION GENERALE DU MODELE 

La modélisation de l‘effort de rupture par régression sur toutes les variables explicatives 

donne l‘équation suivante 

 

 

lnvr = -3,56+1,48*lnd-0,32*lnra/rb+0,40*lnfc+0,187*lnu+0,10*lnDmax+0,30*ln𝛒  

 

(5.22) 

Le coefficient de détermination cette équation est : 

R²              = 0,947 
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Les coefficients normalisés des variables explicatives sont : 

 

 

  

A travers cette histogramme on remarque que pratiquement toutes les variables 

contribuent  à expliqué VR à des niveaux différents, et pour confirmer cette remarque on 

utilise  des méthodes appropriées comme la méthode pas à pas (stepwise)  afin 

d‘optimiser l‘équation de régression dont le résumé des calculs est présenté . 

9.6 CHOIX DES VARIABLES  

 Comme précédemment, on étudie l‘influence du retrait d‘une variable de l‘équation 

générale  et calculée à travers l‘analyse de type III  SS (Sum of Squares) basé sur  le test 

de Fisher entre deux variables Y
*
 et Y

**
 telle que l‘une est l‘équation complète et l‘autre 

avec la variable retranchée. Cette étude est visualisée dans le tableau suivant analyse : 
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 Tableau 5.11:  Analyse Type III Sum of Squares 

Source DDL Somme des carrés F Pr > F 

Lnd 1 25,419 742,366 < 0,0001 

lnra/rb 1 1,898 55,438 < 0,0001 

Lnfc 1 5,659 165,263 < 0,0001 

Lnu 1 0,220 6,429 0,012 

lndmax 1 0,273 7,962 0,005 

Lnro 1 6,094 177,989 < 0,0001 

 

Conclusion :  

les paramètres important  par ordre dégressive d‘influence sont :   

d ,ρ,Fc ,ra/rb ,DMax ,U 

 

9.7   REGRESSION DE LA VARIABLE VR 

 Tableau 5.12 : Synthèse de la sélection des variables : 

          Nb. De 

variables Variables 

Variable 

IN/OUT Statut MCE R² R² ajusté 

1 Lnd Lnd IN 0,109 0,827 0,826 

2 lnd / lnro Lnro IN 0,071 0,888 0,887 

3 lnd / lnfc / lnro Lnfc IN 0,059 0,908 0,907 

4 lnd / lnra/rb / lnfc / lnro lnra/rb IN 0,037 0,943 0,942 

5 

lnd / lnra/rb / lnfc / lndmax / 

lnro lndmax IN 0,035 0,945 0,944 

6 

lnd / lnra/rb / lnfc / lnu / 

lndmax / lnro Lnu IN 0,034 0,947 0,945 
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9.8 PARAMETRES DU MODELE : 

Paramètres du modèle de régression stepwise à 6 variables avec pour chaque constante 

l‘intervalle de confiance à 95% de fiabilité. 

 

Tableau 5.13 : Paramètres du modèle 

Source Valeur 
Erreur 
standard T Pr > |t| Borne inférieure (95%) 

Borne 
supérieure 
(95%) 

Constante -3,563 0,427 -8,336 < 0,0001 -4,406 -2,720 

Lnd 1,479 0,054 27,246 < 0,0001 1,372 1,586 

lnra/rb -0,323 0,043 -7,446 < 0,0001 -0,409 -0,238 

Lnfc 0,407 0,032 12,855 < 0,0001 0,344 0,469 

Lnu 0,187 0,074 2,535 0,012 0,041 0,332 

Lndmax 0,100 0,036 2,822 0,005 0,030 0,170 

Lnro 0,305 0,023 13,341 < 0,0001 0,260 0,350 

 

 

9.9 EQUATION DE REGRESSION PAR 6 VARIABLES EXPLICATIVE DU 

POINÇONNEMENT PAR CISAILLEMENT 

Équation du modèle : 

 

lnVr = -3,56+1,48*lnd-0,32*lnra/rb+0,40*lnfc+0,187*lnu+0,10*lnDmax+0,30*ln𝛒  

[KN] 

(5.23) 

        D‘où en utilisant la transformation de l‘équation (5.21)  sur l‘équation (5.23) de 

Log (Vr) on obtient : 

 

Vr=28,4E
-3

 .(d)
1.48 

.(ra/rb)
0.32

.(Fc)
0.40 

.(U)
0.187

.(DMax)
0.1

.(ρ)
0.3 

             [KN] 
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(5.24) 

 

Une présentation visuelle des données observées et simulées par l‘équation (5.26) nous 

permet de juger et d‘apprécier  la pertinence du modèle. 
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(5.16b) 

Figure (5.16) : représentation graphique de la valeur observé Vrobservé et simulée Vrprédit 
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Au regard de ces courbes on constate une très bonne convergence  entre les valeurs 

observées et simulées sur les graphes des  Figures (5.16) traduite par une très bonne 

représentation linéaire des valeurs  calculées Figure (5.16b) meilleure que celle obtenue 

par l‘étude précédente Figure (5.14b) .Cependant pour confirmer cette remarque le 

calcule des  statiques est nécessaire. 

L‘équation  (5.24) est pénalisée par des statiques relatives à l‘ajustement du modèle de 

régression sur Vr telles que : 

Coefficients d‘ajustement sur le modèle : 

Coefficients d’ajustement  

  

Observations 203,000 

Somme des 

poids 

203,000 

DDL 196,000 

R² 0,947 

R² ajusté 0,945 

MCE 271732,8 

RMCE 

ERR 

521,28 

14 

 

Pour terminer on effectue une représentation graphique des résidus normalisés de l‘équation 

(5.24) 
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Figure (5.17) : représentation des résidus normalisés de (Vrobs-Vrpréd) 

 

D‘autre part la représentation des résultats de l‘effort de rupture Vrsim   avec un intervalle de 

confiance de 95% selon l‘équation (5.15) est représentée graphiquement comme suit : 

 

 

Figure 18 : résultats simulées avec leurs intervalles de confiance 

 

10.  CONCLUSION 
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On constate, aisément pour cette partie,  que les 6 variables explicatives « d » 

, « ra/rb », « U », « Dmax », «fc » et « ρ »  sont d‘abord prise dans l‘élaboration de 

l‘équation de régression sur Vr   (5.17)   ,  et donne une  bonne convergence (R
2
=0.867).  

Cependant une équation optimale à 4 variables « d », « ra/rb», « Fc», « ρ» est calculée 

(5.18) par une méthode de régression pas à pas, où on obtient la même convergence 

(R
2
=0.867). Cette équation, bien que apparemment très intéressante, présente 

l‘inconvenant d‘une divergence des résultats pour des efforts de ruptures important Vr 

exprimé par une erreur de 22 %. Constatation faite visuellement par les graphiques 

figures (5.14) ,et la représentation des résidus normalisés figure (5.15) , où on voit 

clairement  que les  résidus subissent plusieurs pics représentés en rouge avec une bande 

moyenne assez épaisse. 

Cette divergence est due essentiellement aux grandeurs très  différentes des valeurs 

d‘entrées des variables explicatives et de la variable expliqué Vr  de tel sorte , que si la 

variation d‘un paramètre explicatif  donné n‘a pas  le même ordre de grandeur que  la 

variable expliqué , il peut perdre sa pertinence dans l‘équation ,même si cela est faux 

dans la réalité . Ce phénomène diminue la qualité de modélisation et augmente l‘erreur 

de prédiction. 

Pour éviter ce problème il faut impérativement normaliser les données d‘entrées .Cette 

démarche, est introduite dans la méthode par l‘équation logarithmique à 6 variables 

(5.22) où tous les paramètres expliqués et explicatifs ont les mêmes grandeurs. 

Une étude de régression pas à pas est effectuée pour évaluer la pertinence de chaque 

paramètre  explicatif sur la variable expliquée, l‘effort de rupture Vr. 

Cette étude nous révèle que les six variables  

« d », « ra/rb», « Fc», «U », « Dmax», « ρ», introduites une à une dans  l‘équation de 

régression, ont toutes une influence direct ou indirect sur le phénomène de 

poinçonnement des dalles  .Cette liaison est traduite par l‘équation de Vr  (5.24), après 

transformation, est présente une très bonne convergence de (R
2
=0,947)  supérieure à la 

convergence de l‘équation (5,22). 

De plus l‘erreur (Err=22%) calculée de l‘équation  (5.22) est  supérieure à celle de 

l‘équation (5.24) qui est (Err=14%). Cette constatation est confirmée par les graphes des 

résidus normalisés (5.12) et (5.14) où les pics qui représentent une divergence entre les 

valeurs observées et prédits, sont plus importants dans l‘équation de régression (5.22) 

que l‘équation (5 .24). 
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En fin, le choix définitif d‘une équation de régression linéaire multiple de la variable Vr 

sur toutes les variables explicatives s‘impose. 

Ainsi à la lumière de toutes les conclusions passées, il apparait évident que la seule 

équation assez  robuste pour prendre en charge la problématique du phénomène du 

poinçonnement  des dalles en béton armé est, incontestablement, l‘équation de 

régression  multiple (5.24). 

Pour terminer cette étude,  nous nous proposons de faire une rétrospective générale sur 

tous les résultats obtenus à travers cette recherche sous forme de tableau [5.9], pour 

enfin commenter et conclure. 

 

 

 

 

Tableau 5.14 récapitulatif sur l'ensemble de l'échantillon 

Erreur 

 

 

 

Neuro-Flou 

 

 

 

Régression 

 

 

I 

Les normes 

 

CBA93 

Algérie 

 

ACI 318-08 

Amérique 

 

SIA262 

Suisse 

Err 13.15 14.2 62.2 55.85 33.45 

Nash 94.4 88.39 38.8 25.2 66.45 

Rflou 97.2 94.7 83.4 88.35 89.5 
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CONCLUSION GENERALE  

ET PERSPECTIVES 

 

 

La résistance au poinçonnement des dalles en béton armé et en béton haute performance 

est un thème très actuel. Des accidents récents ont montré la dangerosité du phénomène, 

caractérisé par une rupture fragile difficile à prévoir et qui conduit à une propagation 

rapide de la rupture avec effondrement complet de la dalle si des mesures constructives 

adéquates ne sont pas prises. 

Bien que le phénomène du poinçonnement des dalles en béton armé est étudié 

intensivement depuis les années ‘60‘, le problème ne peut pas encore être considéré 

comme résolu.  

En effet les modèles à disposition sont encore largement basés sur une approche 

empirique, cependant des phénomènes importants, comme par exemple l‘effet de taille, 

l‘effet du confinement dans les planchers-dalles ou l‘effet d‘une variation thermique en 

cas d‘incendie ne sont pas encore complètement expliqués et leur modélisation reste très 

rudimentaire. 

Une approche pragmatique de dimensionnement, basée sur la vérification d‘un effort de 

cisaillement nominal (mesuré sur un périmètre dit critique) comparé avec une résistance 

obtenue par des méthodes empiriques, s‘est imposée dans presque toutes les normes par 

sa simplicité. Les essais montrent que d‘autres paramètres tels que le taux d‘armature, la 

force de précontrainte et l‘effet d‘échelle ont néanmoins une influence sur la résistance 

nominale. Même si l‘approche empirique utilisée dans les normes est suffisante pour les 

tâches de dimensionnement usuelles dans la pratique de l‘ingénieur, une meilleure 

compréhension du phénomène est indispensable pour concevoir des solutions 

constructives plus performantes et aptes à répondre aux exigences de la construction 

moderne. 

En outre, un modèle puissant, pouvant prendre en compte toutes les incertitudes liées à 

la géométrie et au matériau utilisé, est capable de déterminer la charge de 

poinçonnement dans des conditions particulières et avec une précision meilleure pour 

les cas usuels est indispensable lors de l‘évaluation de la capacité portante de structures 

existantes. 
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Dans le cadre d‘une contribution dans ce domaine, une nouvelle procédure pour évaluer 

l‘effort limite de rupture par poinçonnement des dalles en béton armé est développée.  

Ainsi deux nouvelles méthodes de conception prédictives sont présentées. La première 

explorée est une méthode hybride, basée sur une approche méta-euristique de réseaux 

de neurones artificiels et d‘apprentissage flous appelé Neuro-Flou. La deuxième est une 

méthode déterministe basée sur une approche statistique de régression linéaire sur 

l‘effort limite de rupture.  

Effectivement le phénomène du comportement des dalles en béton armé sous une 

charge poinçonnante est un mécanisme de rupture fragile et aléatoire, dépendant 

directement de la nature même du matériau qui est fortement hétérogène (béton armé) .  

La complexité de prévoir la charge limite de rupture d‘une dalle en poinçonnement, ou 

en d‘autres termes, sa capacité portante, est liée directement au comportement 

microscopique  du béton armé qui génère sous un chargement quelconque, des fissures 

internes impossible à voir et à prévoir. Ce phénomène contribue à la dégradation de la 

portance de la dalle et donc à sa  rupture soudaine.  

 Ainsi au vue de la complexité et de la difficulté à modéliser ce phénomène ou de le 

mettre sous une forme mathématique classique, les réseaux de neurones artificiels se 

présentent comme étant un candidat de choix pour résoudre ce problème fortement non 

linéaire. 

Cependant l‘inconvénient de cette méthode  est de disposer d‘un échantillon de données 

de taille suffisamment grande  et bien représentative du problème étudié. 

Pour cette étude nous avons utilisé 280 spécimens, de dalles d'essais sur le 

poinçonnement, tirés de la littérature dont l‘exploitation est mise en œuvre sous la forme 

d‘un logiciel de modélisation Neuro-Flou avec 194 essais pour l'apprentissage et 86 

essais pour la validation. Ce modèle a été sanctionné par des critères de validation 

statistiques.  

Pour mieux apprécier la qualité et la stabilité de la simulation, nous avons déroulé 

chaque donnée du bloc d'apprentissage dans le bloc de validation (aucune valeur 

n'apparait simultanément dans les deux blocs) , et nous avons estimé l'erreur sur celui-

ci, et sur l'ensemble de l'échantillon simulé. Des résultats très satisfaisant sont obtenus.  

Une comparaison a été effectuée avec certaines normes représentatives actuelles. Le 

modèle neuro-flou enregistre une très grande précision de prédictions de la résistance au 

cisaillement par poinçonnement avec une erreur moyenne de 13% contrairement à tous 
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les codes de conception étudiés (ACI318,SIA262,CBA93) où l'erreur varie de 30 à 60 

pour cent ce qui génère un surplus de dimensionnement et donc un surcoût certain. 

Une étude paramétrique sur les principaux paramètres d'interactions du phénomène, 

démontre que le modèle respecte le mécanisme fondamental de rupture par 

poinçonnement tel que décrit par plusieurs chercheurs. 

Une deuxième méthode de conception plus conviviale et simple d'utilisation est 

présentée, celle-ci est basée sur un modèle de régression linéaire multiple de type 

modélisation prédictive paramétriques, elle prend en charge tous les paramètres 

matérielles et géométriques interagissant dans le phénomène. 

Une étude approfondie est effectuée, pour évaluer la pertinence de chaque paramètre 

explicatif dans la régression de la variable Vr , où ,enfin, une équation optimale est 

évaluée sur la base de certains critères de convergence statistiques. 

En conclusion on peut affirmer que le modèle Neuro-Flou peut être pris comme une 

méthode alternative aux  approches empiriques simple des différents codes de 

conception dans la limite de son application .Cependant la deuxième équation 

développée en régression linéaire (6.26) ,et malgré sa simplicité, offre au concepteur 

une aussi bonne  précision par rapport aux normes usuels avec une erreur compétitive de 

14 pour cent. 

Bien évidemment, l‘ensemble de ces travaux ne saurait être vu comme un travail achevé 

car beaucoup de questions restent à approfondir. Parmi elles certaines  peuvent être des 

recommandations qui pourraient  constituer une suite à ce travail, ou des thèmes non 

exhaustives pour des recherches futures.   

Ainsi on peut étendre le développement de ce modèle à plusieurs cas existant où la 

problématique est toujours aussi présente et les recherche sont toujours en cours.   

Extension du modèle développé  à l‘étude au : 

* poinçonnement des dalles avec armatures de cisaillement. 

*poinçonnement des dalles en précontraintes.  

*poinçonnement des dalles avec des colonnes de bords ou d‘angles. 

*poinçonnement des dalles en béton fibré. 

*poinçonnement des dalles sous l‘effet thermique. 

*poinçonnement des radiers  

Et bien d‘autres.. 
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ANNEXE    A .                               LOIS DE PROBABILITE 

Les représentations graphiques des séries statistiques des phénomènes  observées ont 

des formes particulières dont certaines se rencontrent si souvent qu'elles ont fait l'objet 

d'études particulières. Ainsi il est préférable parfois de substituer à une série observée 

une loi de probabilité qui a l'avantage d'être tabulée et de donner quelques 

caractéristiques simples telles que la moyenne ou l'écart type. Nous présentons dans ce 

qui suit les principales lois utilisées 

LOI DU KHI-CARRE 

Soient k variables aléatoires x1,,...,xn  indépendantes suivant une loi normale N(mi ,σi) 

                                  Z= (𝑘
𝑖=1

xi−m

ς i
)2 

La variable aléatoire Z suit une loi de khi-deux de type (χp
k )2à k degré de liberté, 

Ayant une densité de probabilité f(x), une espérance mathématique E(Z) et une variance 

var(Z).Cette loi est utilisée dans les tests statistiques 

 LOI DE FISHER 

Soit deux variables aléatoire indépendante X et Y distribuées suivant une loi de khi-

deux χp
2  et  χq

2   respectivement, la variable : 

                                                                  F(p,q)=
𝛘
𝐩 

𝛘
𝐪 
   

Suit une loi de Fisher à  p et q degré de liberté.  

Dans la pratique, cette loi est utilisée dans de très nombreux tests d‘hypothèses, 

notamment dans le test de comparaison de deux variances (de façon directe, en 

effectuant le quotient des deux estimations dé-biaisées), et dans le test dit d‘ « analyse 

de la variance », qui permet de comparer globalement plusieurs espérances 

mathématiques entre elles. 

LOI DE STUDENT  

Soient deux variables aléatoires indépendantes X et Y distribuées suivant une loi 

normale N(0,1) et celle du χp
2  respectivement, La variable  

                                                                        : T = 
X

 
Y

k

 

Suit une loi de Student à k degrés de liberté.  
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Ayant une densité de probabilité  g(x), une espérance mathématique E(T)=0  et une 

variance Var(T)=
k

k−2
    k > 2.  

Cette loi est utilisée dans les tests statistiques 
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ANNEXE  B.                 Données des Essais sur                    

 

Auteurs 

Année 

Essai d 

[mm] 

B 

[mm] 

b 

[mm] 

𝝓 

[mm] 

rb/ra 

 

FC 

[MPa] 

U 

[mm] 

DMax 

[mm] 

𝛒 

[%] 

VR 

[KN] 

            

Elstner-Hognestad  1956           

A1a S 118 1756 254  5,57 11,139 1386,52 25 1,4 302,5 

A1b S 118 1756 254  5,57 19,908 1386,52 25 1,4 364,8 

A1c S 118 1756 254  5,57 22,91 1386,52 25 1,4 355,9 

A1d S 118 1756 254  5,57 29,072 1386,52 25 1,4 351,4 

A1e S 118 1756 254  5,57 16,037 1386,52 25 1,4 355,9 

A2a S 114 1756 254  5,57 10,823 1373,96 25 2,94 333,6 

A2b S 114 1756 254  5,57 15,405 1373,96 25 2,94 400,3 

A2c S 114 1756 254  5,57 29,546 1373,96 25 2,94 467,1 

A7b S 114 1756 254  5,57 22,041 1373,96 25 2,94 511,5 

A3a S 114 1756 254  5,57 10,112 1373,96 25 3,92 355,9 

A3b S 114 1756 254  5,57 17,854 1373,96 25 3,744 444,8 

A3c S 114 1756 254  5,57 20,935 1373,96 25 3,74 533,8 

A3d S 114 1756 254  5,57 27,255 1373,96 25 3,74 547,1 

A4 S 118 1756 254  5,57 20,619 1386,52 25 1,18 400,3 

A5 S 114 1756 356  3,92 21,962 1781,96 25 2,5 533,8 

A6 S 114 1756 356  3,92 19,75 1781,96 25 3,74 498,2 

A9 S 114 1756 356  3,92 23,621 1781,96 25  444,8 

A10 S 114 1756 254  5,57 23,463 1373,96 25  489,3 

A13 S 121 1756 356  3,92 20,698 1803,94 25 0,55 235,8 

B1 S 114 1756 356  3,92 11,218 1781,96 38 0,48 178,4 

B2 S 114 1756 254  5,57 37,604 1373,96 38 0,48 200,2 

B4 S 114 1756 254  5,57 37,683 1373,96 38 1,01 333,6 

B9 S 114 1756 254  5,57 34,681 1373,96 38 2 504,9 

B11 S 114 1756 254  5,57 10,665 1373,96 38  329,2 

B14 S 114 1756 254  5,57 39,895 1373,96 38 2 578,3 

            

Kinnunen-Nylander  1960           

5 C 117 1710  150 12,05 26,8 838,38 32 0,8 255 

6 C 118 1710  150 12,05 26,2 841,52 32 0,8 275 

24 C 128 1710  150 12,05 26,4 872,92 32 1,01 430 

25 C 124 1710  150 12,05 25,1 860,36 32 1,044 408 

32 C 123 1710  150 12,05 26,3 857,22 32 0,49 258 

33 C 125 1710  150 12,05 26,6 863,5 32 0,48 258 

A15a-5 C 117 1710  150 12,05 27,571 838,38 32 0,8 255,1 

A15a-6 C 118 1710  150 12,05 25,438 841,52 32 0,8 274,7 

A15c-11 C 121 1710  150 12,05 31,047 850,94 32 1,53 333,5 

A15c-12 C 122 1710  150 12,05 28,44 854,08 32 1,54 331,6 

A30a-24 C 128 1710  300 6,03 25,596 1343,92 32 1,01 429,7 

A30a-25 C 124 1710  300 6,03 24,332 1331,36 32 1,044 408,1 
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A30c-30 C 120 1710  300 6,03 29,151 1318,8 32 2,16 490,5 

A30c-31 C 119 1710  300 6,03 29,151 1315,66 32 2,18 539,6 

A30d-32 C 123 1710  300 6,03 25,517 1328,22 32 0,49 258 

A30d-33 C 125 1710  300 6,03 25,833 1334,5 32 0,48 258 

A30e-34 C 120 1710  300 6,03 26,544 1318,8 32 1 331,6 

A30e-35 C 122 1710  300 6,03 24,253 1325,08 32 0,98 331,6 

            

Moe   1961        0    

S1-60 S 114,3 1778 254  5,64 22,135 1374,902 38,1 1,06 389,2 

S2-60 S 114,3 1778 254  5,64 20,995 1374,902 38,1 1,06 355,9 

S3-60 S 114,3 1778 254  5,64 21,47 1374,902 38,1 1,03 364 

S4-60 S 114,3 1778 254  5,64 22,61 1374,902 38,1  334 

S1-70 S 114,3 1778 254  5,64 23,275 1374,902 38,1 1,06 392,3 

S3-70 S 114,3 1778 254  5,64 24,13 1374,902 38,1 2,3 378 

S4-70 S 114,3 1778 254  5,64 33,44 1374,902 38,1 1,13 374 

S4-70A S 114,3 1778 254  5,64 19,475 1374,902 38,1 1,13 312 

S5-60 S 114,3 1778 254  5,64 21,09 1374,902 38,1 1,06 342,5 

S5-70 S 114,3 1778 254  5,64 21,85 1374,902 38,1 1,06 378,1 

R1 S 114,3 1778 254  5,64 25,27 1374,902 10 1,38 312 

R2 S 114,3 1778 152,4  9,51 26,22 968,502 10 1,38 394 

H1 S 114,3 1778 254  5,64 24,795 1374,902 38,1 1,15 371,4 

M1A S 114,3 1778 304,8  4,67 19,76 1578,102 38,1 1,5 432,8 

            

Yitzhaki  1966           

II 5 C 82 1067  221 5,11 16,985 951,42  0,53 152 

II8 C 82 1067  333 3,39 18,486 1303,1  0,6 218 

IIB20-1 S 78 1067 201  4,24 10,823 1048,92  0,7 128 

II-1 C 82 1067  221 5,11 10,349 951,42  1,2 181 

II 4A C 82 1067  221 5,11 17,696 951,42  0,9 245 

II 4B S 82 1067 201  4,24 9,717 1061,48  0,9 162 

II 4C S 82 1067 201  4,24 13,746 1061,48  0,9 215 

IIB20-2 C 83 1067  201 5,61 14,773 891,76  0,9 307 

IIB30-1 C 80 1600  300 5,64 17,38 1193,2  2 239 

II-2 C 82 1600  221 7,66 9,638 951,42  1,3 152 

II-3 S 82 1600 201/402   13,351 257,48  1,3 244 

II-6 C 82 1600  221 7,66 21,33 951,42  1,3 240 

II-9 S 79 1067 201  4,24 9,164 1052,06  8,5 157 

III-3 C 82 1067  221 5,11 17,854 951,42  1,2 201 

7 C 82 1067  119 9,48 9,875 631,14  0,7 117 

II-10 C 82 1600  119 14,22 11,534 631,14  1 98 

            

Mantorola  1966           

P1-S1 S 107 3000 100  24,73 24,32 735,98 16 1,16 215,8 

P2-S1 S 107 3000 250  9,79 32,11 1335,98 16 1,16 257 

P3-S1 S 107 3000 450  5,36 28,215 2135,98 16 1,16 301,2 

P1-S2 S 107 3000 100  24,73 22,99 735,98 16 1,8 196,2 
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P2-S2 S 107 3000 250  9,79 31,35 1335,98 16 1,8 282,5 

P3-S2 S 107 3000 450  5,36 30,305 2135,98 16 1,8 397,3 

P1-S3 S 107 3000 100  24,73 37,715 735,98 16 2,3 184,4 

P2-S3 S 107 3000 100  24,73 34,01 735,98 16 2,6 210,9 

P3-S3 S 107 3000 100  24,73 37,24 735,98 16 1,8 164,8 

P1-S4 S 107 3000 100  24,73 25,08 735,98 16 0,5 175,1 

P2-S4 S 107 3000 250  9,79 29,735 1335,98 16 0,5 245,9 

P3-S4 S 107 3000 450  5,36 32,49 2135,98 16 0,5 294,3 

            

Base     1966           

A1/M1 S 114 1370 203  5,43 15,485 1169,96  1,1 322 

A1/M2 S 117 1370 203  5,43 14,725 1179,38  1,5 346 

A1/M3 S 121 1370 203  5,43 13,49 1191,94  1,9 307 

A1/M4 S 124 1370 203  5,43 13,3 1201,36  1 259 

A1/M5 S 117 1370 203  5,43 19,95 1179,38  1,2 346 

A1/M6 S 124 1370 203  5,43 33,63 1201,36  1 409 

A2/M1 S 117 1370 203  5,43 31,16 1179,38  1,5 419 

A2/M2 S 121 1370 203  5,43 30,875 1191,94  1,9 430 

A2/M3 S 124 1370 203  5,43 37,335 1201,36  1 419 

A2/T1 S 124 1370 203  5,43 39,33 1201,36  1,7 439 

A2/T2 S 124 1370 203  5,43 17,86 1201,36  1 247 

A3/M1 S 102 1370 203  5,43 18,335 1132,28  1,7 336 

A3/M2 S 117 1370 203  5,43 25,935 1179,38  1,9 298 

A3/M3 S 121 1370 203  5,43 19,57 1191,94  1 328 

A3/T1 S 119 1370 203  5,43 15,2 1185,66  1,2 298 

A3/T2 S 114 1370 203  5,43 36,385 1169,96  1,1 259 

A4/M1 S 119 1370 203  5,43 27,74 1185,66  1,5 341 

A4/M2 S 117 1370 203  5,43 30,59 1179,38  1,9 541 

A4/M3 S 114 1370 203  5,43 31,16 1169,96  1,1 384 

A4/T1 S 117 1370 203  5,43 27,835 1179,38  1,2 402 

            

Corley-Hawkins   1968           

AN-1 S 111 1820 254  5,78 42,18 1364,54  1,2 334 

AN-2 S 111 1820 203  7,27 42,18 1160,54  0,8 266 

            

Ladner et Al 1973           

P1 C 240 2650  500 5,60 33,155 2323,6 32 1,23  

M1 C 109 1200  226 5,61 37,715 1051,9 32 1,05  

            

Marti et al 1977           

P2 C 145 2600  300 9,16 34,6 1397,3  1,44 600 

            

Ladner et Al1977       0   183 

DA 6 C 80 1056  100 11,17 35,625 565,2 16 1,46 288 

DA 7 C 80 1056  200 5,58 39,805 879,2 16 1,46 281 

DA 10 C 80 1056  240 4,65 38 1004,8 16 1,46 324 
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DA 11 C 80 1056  320 3,49 36,1 1256 16 1,46  

            

Schäfers  1978       0    

P 0 C 113 1680  210 8,46 21,945 1014,22 32 0,7 280 

P 3 C 170 1680  210 8,46 22,135 1193,2 32 0,5 460 

            

ETH 1979/77        0    

P2 C 143 2600  300 9,16 41,04 1391,02 16 1,66 628 

P5 C 171 2600  300 9,16 31,16 1478,94 16 1,44 626 

        0    

DIERTERLE-ROSTASY   1978-1981      0    

B-1 S 296 1500 300  3,98 23,5 2129,44 25 0,208 1034 

B-2 S 294 1500 300  3,98 23,6 2123,16 25 0,434 1493 

B-3 S 293 1500 300  3,98 28,1 2120,02 25 0,642 2025 

B-4 S 292 1500 300  3,98 24,1 2116,88 25 0,866 1865 

V-2 S 294 1500 300  3,98 25,9 2123,16 25 0,501 1765 

B-4/2 S 292 1500 300  3,98 25,3 2116,88 25 0,784 2050 

B-4/3 S 290 1500 300  3,98 24,3 2110,6 25 0,805 2028 

B-4/4 S 290 1500 300  3,98 24,8 2110,6 25 0,83 1853 

C-1 S 290 1500 150  8,13 28,1 1510,6 25 0,275 859 

C-3 S 290 1500 450  2,60 28,7 2710,6 25 0,43 2367 

H-2 S 375 1500 300  3,98 29,4 2377,5 25 333 2234 

H-3 S 450 1500 300  3,98 26,2 2613 25 0,39 3116 

S1-H S 290 1500 300  3,98 30,6 2110,6 25 0,862 2368 

            

Pralong et Al  1981           

P5 C 154 2600  300 9,16 26,2 1425,56  1,34 569 

            

Swamy-Ali 1982           

S1 S 100 1690 150  9,18 38,095 914 10 0,6 198 

S7 S 100 1690 150  9,18 35,53 914 10 0,5 222 

            

REGAN 1986/81       0    

I-1 S 77 1830 200  7,43 30,59 1041,78 10 0,95 194 

I-2 S 77 1830 200  7,43 27,835 1041,78 10 1,25 176 

I-3 S 77 1830 200  7,43 32,585 1041,78 10 0,7 194 

I-4 S 77 1830 200  7,43 38,38 1041,78 10 1,23 194 

I-5 S 79 1830 200  7,43 33,44 1048,06 10 0,6 165 

I-6 S 79 1830 200  7,43 26,03 1048,06 10 0,8 165 

I-7 S 79 1830 200  7,43 36,1 1048,06 10 0,8 186 

II/1 S 200 2745 250  8,94 41,42 1628 20 0,98 825 

II/2 S 128 1800 160  9,17 39,52 1041,92 20 0,87 390 

II/3 S 128 1800 160  9,17 40,755 1041,92 10 0,87 365 

II/4 S 64 900 80  9,17 39,52 520,96 20 0,8 117 

II/5 S 64 900 80  9,17 40,755 520,96 10 0,8 105 

II/6 S 64 900 80  9,17 42,94 520,96 5 0,8 105 
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III/1 S 95 1370 150  7,41 27,55 898,3  0,85 197 

III/2 S 95 1370 150  7,41 11,305 898,3  0,85 123 

III/3 S 95 1370 150  7,41 44,935 898,3  0,85 214 

III/4 S 93 1370 150  7,41 14,155 892,02  1,6 154 

III/5 S 93 1370 150  7,41 31,825 892,02  1,6 214 

III/6 S 93 1370 150  7,41 50,635 892,02  1,6 248 

V/1 S 118 1500 54  22,89 40,755 586,52  0,67 170 

V/2 S 118 1500 170  7,15 38,19 1050,52  0,67 280 

V/3 S 118 1500 110  11,15 38,475 810,52  0,67 265 

V/4 S 118 1500 102  12,04 43,035 778,52  0,67 285 

V/5 S 118 1500 150  8,13 39,045 970,52  0,67 285 

        0    

TOLF 1988        0    

S2/1 C 200 2378  250 10,06 23,937 1413 32 0,92 603 

S2/2 C 199 2378  250 10,06 22,594 1409,86 32 0,92 600 

S2/3 C 200 2378  250 10,06 25,043 1413 32 0,41 489 

S2/4 C 197 2378  250 10,06 23,858 1403,58 32 0,41 444 

S1/1 C 100 1189  125 10,06 28,203 706,5 16 0,91 216 

S1/2 C 99 1189  125 10,06 22,594 703,36 16 0,91 194 

S1/3 C 98 1189  125 10,06 26,307 700,22 16 0,37 145 

S1/4 C 99 1189  125 10,06 24,806 703,36 16 0,37 148 

        0    

LOVROVICH/MACLEAN 1990      0    

F1 C 83 200  100 2,11 37,335 574,62 19 1,48 480 

F2 C 83 400  100 4,23 37,335 574,62 19 1,48 204 

F3 C 83 600  100 6,34 37,335 574,62 19 1,48 149 

F4 C 83 800  100 8,46 37,335 574,62 19 1,48 129 

F5 C 83 1200  100 12,69 37,335 574,62 19 1,48 139 

        0    

MARZOUK/HUSSEEIN 1991      0    

HS1 S 95 1500 150  8,13 63,65 898,3 20 0,33 178 

HS2 S 95 1500 150  8,13 66,5 898,3 20 0,6 249 

HS3 S 95 1500 150  8,13 65,55 898,3 20 0,98 356 

HS4 S 90 1500 150  8,13 62,7 882,6 20 1,6 418 

HS7 S 95 1500 150  8,13 70,3 898,3 20 0,78 356 

HS5 S 120 1500 150  8,13 64,6 976,8 20 0,47 365 

HS6 S 120 1500 150  8,13 66,5 976,8 20 0,47 489 

HS8 S 120 1500 150  8,13 65,55 976,8 20 0,82 436 

HS9 S 120 1500 150  8,13 70,3 976,8 20 1,29 543 

HS10 S 120 1500 150  8,13 76 976,8 20 1,76 645 

HS11 S 70 1500 150  8,13 66,5 819,8 20 0,61 196 

HS12 S 70 1500 150  8,13 71,25 819,8 20 0,96 258 

HS13 S 70 1500 150  8,13 64,6 819,8 20 1,3 267 

HS14 S 95 1500 220  5,49 68,4 1178,3 20 0,7 498 

HS15 S 95 1500 300  3,98 67,45 1498,3 20 0,7 560 

NS1 S 95 1500 150  8,13 39,9 898,3 20 0,98 320 
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NS2 S 120 1500 150  8,13 28,5 976,8 20 0,47 396 

        0    

Tomaszewicz 1993       0    

ND65-1-1 S 275 2500 200  10,21 64,13925 1663,5 16 1,68 2050 

ND65-2-1 S 200 2200 150  12,00 70,0245 1228 16 1,96 1200 

ND95-1-1 S 275 2500 200  10,21 83,49075 1663,5 16 1,68 2250 

ND95-1-3 S 275 2500 200  10,21 89,67525 1663,5 16 2,91 2400 

ND95-2-1 S 200 2200 150  12,00 87,9795 1228 16 1,96 1100 

ND95-2-1D S 200 2200 150  12,00 86,48325 1228 16 2,74 1300 

ND95-2-3 S 200 2200 150  12,00 89,27625 1228 16 2,61 1450 

ND95-2-3D S 200 2200 150  12,00 80,09925 1228 16 3,79 1250 

ND95-2-3D+ S 200 2200 150  12,00 97,755 1228 16 3,79 1450 

ND95-3-1 S 88 1100 100  8,96 84,88725 676,32 16 1,79 330 

ND115-1-1 S 275 2500 200  10,21 111,72 1663,5 16 0,92 2450 

ND115-2-1 S 200 2200 150  12,00 118,7025 1228 16 1,96 1400 

ND115-2-3 S 200 2200 150  12,00 107,82975 1228 16 3 1550 

        0    

RAMDANE 1993/1996       0    

1 C 98 1372  150 9,67 87,137 778,72 10 0,5 224 

2 C 98 1372  150 9,67 55,458 778,72 10 0,5 212 

3 C 98 1372  150 9,67 26,544 778,72 10 0,5 169 

4 C 98 1372  150 9,67 57,986 778,72 10 0,5 233 

6 C 98 1372  150 9,67 100,33 778,72 10 0,5 233 

12 C 98 1372  150 9,67 59,645 778,72 10 1 319 

13 C 98 1372  150 9,67 43,055 778,72 10 1 297 

14 C 98 1372  150 9,67 60,04 778,72 10 1 341 

16 C 98 1372  150 9,67 97,17 778,72 10 1 362 

21 C 98 1372  150 9,67 41,396 778,72 20 1 286 

22 C 98 1372  150 9,67 83,187 778,72 20 1 405 

23 C 100 1372  150 9,67 55,695 785 20 0,75 341 

25 C 100 1372  150 9,67 32,469 785 10 1 244 

26 C 100 1372  150 9,67 37,13 785 20 1 294 

27 C 102 1372  150 9,67 33,259 791,28 20 0,52 227 

        0    

Hallgren 1996       0    

HSC0 C 200 2400  250 10,15 85,785 1413 18 0,92 965 

HSC1 C 200 2400  250 10,15 86,735 1413 18 0,9 1021 

HSC2 C 194 2400  250 10,15 81,415 1394,16 18 0,92 889 

HSC4 C 200 2400  250 10,15 87,02 1413 18 2,31 1041 

HSC 6 C 201 2400  250 10,15 103,36 1416,14 18 1,17 960 

N/HSC8 C 198 2400  250 10,15 89,3 1406,72 18 0,91 944 

HSC9 C 202 2400  250 10,15 79,895 1419,28 18 0,84 565 

            

Hallgren,kinnunen,nylander 1983/1998     0    

S1 C 242 850  250 3,60 40 1544,88 25 0,401 1363 

S2 C 243 850  250 3,60 28,4 1548,02 25 0,399 1015 
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S3 C 250 850  250 3,60 29,8 1570 25 0,388 1008 

S4 C 232 850  250 3,60 25,7 1513,48 25 0,659 992 

S7 C 246 960  250 4,06 14,4 1557,44 25 0,395 622 

S8 C 245 960  250 4,06 31,4 1554,3 25 0,239 915 

S9 C 244 960  250 4,06 25,5 1551,16 25 0,398 904 

S12 C 242 960  250 4,06 27,3 1544,88 25 0,413 1049 

S13 C 244 960  250 4,06 19,8 1551,16 25 0,416 803 

S11 C 235 960  250 4,06 28,2 1522,9 25 0,4 1190 

S14 C 240 960  250 4,06 21,4 1538,6 25 0,39 1103 

P7-I 2) C 230 2400  320 7,93 40 1727  1,301 2117 

        0    

Hegger 2001        0    

Z3 3) C 250 2400  200 12,69 24 1413  0,8 1616 

Z4 3) C 250 2400  200 12,69 29,2 1413  0,8 1646 

Z5 3) C 250 2400  263 9,65 25,3 1610,82  1,25 2024 

Z6 3) C 250 2400  200 12,69 37 1413  1,25 1954 

            

Harajli  et Al  2003           

SA1 S 37 670 100  5,39 31,9 516,18 10 0,8 49,2 

SA2 S 37 670 100  5,39 35,5 516,18 10 0,8 60,5 

SB1 S 55 670 100  5,39 35,5 572,7 10 1,07 78,8 

SB2 S 55 670 100  5,39 29,1 572,7 10 1,5 122 

        0    

Binici 2003            

Control-1 S 114 1981 304  5,24 28,3 1573,96 9,5 1,76 494 

Control-2 S 114 1981 304  5,24 28,3 1573,96 9,5 1,76 510 

        0    

Sundquist, Kinnunen  (2004a)      0    

C1 C 100 1190  250 5,03 24 1099  0,8 270 

C2 C 100 1190  250 5,03 24,4 1099  0,8 250 

D1 C 125 1190  125 10,07 27,2 785  0,64 265 

            

Sundquist, Kinnunen  (2004b)          

LBU1 C 205 1600  1000 1,69 26,6 3783,7  0,4 1406 

LBU2 C 220 1600  1000 1,69 32,6 3830,8  0,372 1725 

LBU3 C 208 1600  1000 1,69 30 3793,12  0,394 1763 

KBU1 C 205 1600  1000 1,69 35,4 3783,7  0,4 1607 

KBU2 C 209 1600  1000 1,69 24,6 3796,26  0,392 1448 

KSU1 C 210 1600  500 3,38 26,7 2229,4  0,573 1039 

KSU2 C 206 1600  500 3,38 29 2216,84  0,584 1017 

KSU3 C 208 1600  500 3,38 27,7 2223,12  0,565 875 

            

Timm 2004            

Ti-1A C 172 560  175 3,38 40,7 1089,58  1,25 789 

Ti-2A C 172 800  175 4,83 36 1089,58  1,25 668 

Ti-3A C 246 800  250 3,38 32,8 1557,44  1,18 1356 
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Guandalini -Muttoni  2004          

PG-1 S 210 1611 260  4,97 27,6 1699,4 16 1,5 1023,5 

PG-2 S 210 1611 260  4,97 28,5 1699,4 16 0,25 445,4 

PG-2b S 210 1611 260  4,97 40,5 1699,4 16 0,25 438,7 

PG-3 S 464 3221 520  4,97 32,4 3536,96 16 0,33 2153,4 

PG-4 S 210 1611 260  4,97 32,2 1699,4 4 0,25 407,5 

PG-5 S 210 1611 260  4,97 29,3 1699,4 16 0,33 550 

PG-6 S 96 750 130  4,62 34,7 821,44 16 1,5 235,9 

PG-7 S 100 750 130  4,62 34,7 834 16 0,75 242,5 

PG-8 S 102 750 130  4,62 34,7 840,28 16 0,33 141,4 

PG-9 S 102 750 130  4,62 34,7 840,28 16 0,25 118 

PG-10 S 210 1611 260  4,97 28,5 1699,4 16 0,33 539,9 

            

Alamm 2009            

s 13 S 74 1200 120  8,13 35,834 712,36 10 1 171,96 

s 14 s 54 1200 120  8,13 32,9745 649,56 10 0,5 84,73 

S 15 s 54 1200 120  8,13 31,3785 649,56 10 1 91,76 
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ANNEXE  C.    

           

Tableau [A.1] : comparaison des valeurs observes et simulées du block de validation <Chekdata=86> 
 

Calcule de valeurs  de Vr à partir des codes dans le 

block <chekdata> 

 

simulation de 

la valeur Vr 

dans le block 

<chekdata> 

Calcule de valeurs  de Vr à partir des codes dans le 

block <chekdata> 

 

simulation de la 

valeur Vr dans le 

block 

     <chekdata> 

 .d 

[mm] 

Fc 

[MPa] 

VSIA262  

[KN] 

VACI318- 

[KN] 

VCBA93 

[KN] 

Vobs' 

[KN] 

'Vsim' 

[KN] 

 .d 

[mm] 

Fc 

[MPa] 

VSIA262  

[KN] 

VACI318- 

[KN] 

VCBA93 

[KN] 

Vobs' 

[KN] 

'Vsim' 

[KN] 

54 33 74.9 50.2 36.7 84.7 83 119 27.7 243 185 120.5 341 362.9 

64 40.8 82.5 53 42.8 105 126.3 208 30 1341.1 1076 720.7 1763 1524.5 

64 39.5 84.2 52.2 41.5 117 143.2 290 24.3 1164.3 751.3 451 2028 2003 

95 11.3 93.7 71.5 29.9 123 185.3 120 64.6 355.9 234.6 233.1 365 436.5 

83 37.3 117.9 72.6 55.4 129 235.6 114.3 24.1 296.9 192.2 116.9 378 435.2 

102 34.7 204.4 125.7 92 141.4 310.3 114 31.2 243.5 185.4 128.1 384 338 

99 24.8 132.8 86.4 53.5 148 196.3 114.3 23.3 291.6 188.8 112.8 392.3 334.5 

82 9.6 75.1 60.3 23.4 152 147.2 120 28.5 236.4 155.8 102.8 396 322.4 

93 14.2 101.9 77.7 36.4 154 201.7 118 20.6 279.9 185 103.9 400.3 313.5 

107 37.2 152.3 119.7 90.5 164.8 200 98 83.2 265.6 173.3 196.5 405 368 

74 35.8 117.3 78.6 59.1 172 173.4 124 25.1 205.8 133.1 82.4 408 305.8 

114 11.2 262.6 169.4 70.2 178.4 12.6 124 33.6 282.5 215.1 154.1 409 386.6 

77 32.6 156.8 114 81.6 194 182 117 31.2 251.9 191.8 132.4 419 364.8 

70 66.5 176.8 116.5 119.6 196 250.7 114.3 19.8 308.7 199.7 109.8 432.8 351.2 

95 27.6 146.2 111.5 72.8 197 223.3 124 39.3 305.5 232.6 180.2 439 436.4 

83 37.3 123.4 72.6 55.4 204 282.2 114 17.9 249.3 164.8 86.2 444.8 470.4 

98 55.5 205.7 141.5 131 212 274.6 210 28.5 699.5 474.4 309.7 445.4 433.4 

93 31.8 152.7 116.5 81.9 214 244.6 120 29.1 329 212.8 142 490.5 464.1 

100 28.2 143.7 93.4 61.6 216 230.9 114 34.7 355.4 229.7 167.4 504.9 476.9 

121 20.7 374.9 247.3 139 235.8 256.5 114 28.3 320 237.7 156.5 510 413.3 

80 17.4 123.5 99.1 51.7 239 201.2 114 20.9 270 178.5 101.1 533.8 501.5 

82 17.7 113.2 81.7 43 245 170.1 119 29.1 325.5 210.5 140.5 539.6 459.4 

93 50.6 192.6 147 130.3 248 291.8 120 70.3 371.3 244.7 253.6 543 460.1 

100 24.4 182.6 135.2 83 250 254.6 154 26.2 293.3 279.8 176.1 569 757.5 

117 27.6 198.4 128.2 83.3 255.1 281.4 199 22.6 488 332 193.1 600 602.5 

125 26.6 214.4 138.6 88.3 258 296.4 171 31.2 464.3 351.5 240.7 626 653.2 

123 25.5 317.8 205.5 128.2 258 313.5 172 36 410.9 280 206.1 668 584.3 

114 36.4 263.1 200.3 149.6 259 353.9 194 81.4 831 607.7 671.3 889 857.2 

111 42.2 251.1 208.3 167.6 266 359.1 201 103.4 985.3 720.6 896.3 960 1157.1 

80 39.8 172.6 110.5 87.3 281 265.1 206 29 763.2 612.4 403.3 1017 1006.5 

118 39 227.6 178.2 137.7 285 347.1 210 27.6 688.4 466.8 299.9 1023.5 984.6 

107 32.5 415.7 324.4 229.3 294.3 245.2 200 87 897.6 656.4 749.3 1041 1103.8 

98 43.1 181.2 124.7 101.7 297 261.6 190 27.3 495.9 457.9 293 1151 986.3 

107 28.2 387.4 302.3 199.1 301.2 307 200 80.1 755.5 547.3 599.4 1250 1314.3 

121 13.5 173.2 131.9 59.9 307 341.3 190 37.9 584.3 539.6 406.8 1326 1283.7 
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95 39.9 203.6 134.2 105.5 320 291.7 200 89.3 797.6 577.8 668.1 1450 1267.2 

114 15.5 171.7 130.7 63.7 322 294 294 23.6 1170.1 755.1 446.6 1493 1483.1 

80 38 192.7 123.4 95.2 324 275.1 250 29.2 514.5 475.3 313.3 1646 1769 

120 26.5 313.9 203 129.3 331.6 350.9 208 30 1341.1 1076 720.7 1763 1524.5 

114 37.7 370.4 239.4 181.9 333.6 426.4 290 24.3 1164.3 751.3 451 2028 2003 

 

 

Tests 

[86]  

 

SIA 

262 

[%] 

ACI  

318 

[%] 

CBA 

 93 

[%] 

Fuzzy-

flou 

[%] 

   

Err 32.2 49.4 62.1 10.6 

Nash 70.7 39.2 66.8 97.7 

Rflou 92.3 93.4 83.6 98.8 
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Tableau [A.1] : comparaison des valeurs observes et simulées du block de d’apprentissage <Terndata=194> 
Comparaison entre les valeurs simulées du bloc d'apprentissage et 

les valeurs calculées des codes 

Américaine'(ACI), Algérienne(CBA),Suisse(SIA) 

Comparaison entre les valeurs simulées du bloc d'apprentissage et les valeurs 

calculées des codes 

Américaine'(ACI), Algérienne(CBA),Suisse(SIA) 

N° 

 

.d 

[mm

] 

Fc 

[MP

a] 

VOBS 

[KN] 

VSIM 

[KN] 

VCBA

93 

[KN] 

VACI318 

[KN] 

VSIA26

2 

[KN] 

N° 

 

.d 

[mm] 

Fc 

[Mpa] 

VOBS 

[KN] 

VSIM 

[KN] 

VCBA 

[KN] 

VACI318 

[KN] 

VSIA26

2 

[KN] 

1 37 31.9 49.2 49.7 19.8 26.9 43.3 64 118 38.2 280 320.5 145.8 190.7 243.9 

2 37 35.5 60.5 69.1 22.1 28.3 45.6 65 107 31.4 282.5 332.5 138.4 199.3 254.3 

3 55 35.5 78.8 164.7 35.4 46.7 75.3 66 118 43 285 264.9 121.8 150.1 191.3 

4 54 31.4 91.8 98.8 34.9 48.9 73 67 98 41.4 286 291.2 97.8 122.3 187.4 

5 82 11.5 98 70.4 18.6 43.8 54.5 68 80 35.6 288 208.7 50.2 67.2 105 

6 64 42.9 105 129.9 45 54.4 82.1 69 100 37.1 294 276.5 90.2 119.1 182.5 

7 82 9.9 117 38.1 15.9 40.5 56.1 70 117 25.9 298 399.4 110.2 175 229.8 

8 102 34.7 118 291.1 92 125.7 204.4 71 119 15.2 298 309.1 66 137 179.9 

9 55 29.1 122 143.1 29.1 42.3 68.2 72 118 11.1 302.5 242.9 56.1 136 205.7 

10 78 10.8 128 144.5 27.6 67 93.6 73 83 14.8 307 184.2 34 70.8 98.1 

11 83 37.3 139 242.2 55.4 72.6 112.8 74 114.3 19.5 312 291.8 94.3 172.7 266.8 

12 98 26.3 145 188.3 55.9 87.6 134.8 75 114.3 25.3 312 379.7 122.4 196.7 272.8 

13 83 37.3 149 274.3 55.4 72.6 120.6 76 98 59.7 319 299.9 140.9 146.8 213.3 

14 82 17 152 165.8 41.3 80.1 110.9 77 80 36.1 324 250.5 113.1 150.3 234.8 

15 79 9.2 157 469.5 23.7 62.6 87.5 78 121 19.6 328 362.6 86.9 158.9 208.7 

16 82 9.7 162 200.4 26.3 67.6 94.4 79 114 10.7 329.2 436.9 51.5 127.4 197.1 

17 79 33.4 165 148.4 86.3 119.2 164 80 88 84.9 330 368.9 156.9 136.5 212.7 

18 79 26 165 158.8 67.2 105.2 144.7 81 122 28.4 331.6 323.5 91.2 138.4 214 

19 98 26.5 169 205.7 62.7 97.9 142.3 82 122 24.3 331.6 336.1 120.6 198.2 306.6 

20 118 40.8 170 182.1 86.9 110 140 83 121 31.1 333.5 346.5 98.4 142.9 221 

21 107 25.1 175.1 60.4 61 98.2 125 84 114.3 22.6 334 345.6 109.5 186.1 287.4 

22 77 27.8 176 137.3 69.7 105.4 144.9 85 111 42.2 334 585.9 197 244.9 295.8 

23 95 63.6 178 302.5 168.3 169.5 257.2 86 102 18.3 336 275 65.5 123.2 161.7 

24 82 10.4 181 178.5 25.1 62.5 86.6 87 98 60 341 277.1 141.8 147.2 214 

25 107 37.7 184.4 235.4 91.7 120.4 153.2 88 100 55.7 341 321.2 135.3 145.9 223.5 

26 79 36.1 186 191.9 93.2 123.9 170.4 89 117 14.7 346 335.3 62.6 131.9 173.2 

27 77 30.6 194 161.5 76.6 110.5 151.9 90 118 29.1 351.4 432.1 146.5 219.6 332.3 

28 77 38.4 194 217.6 96.1 123.7 170.2 91 118 16 355.9 319.4 80.8 163.2 246.8 

29 99 22.6 194 212.2 48.7 82.4 126.7 92 114 10.1 355.9 370.2 48.8 124 187.6 

30 107 23 196.2 173.2 55.9 94 119.6 93 114.3 21 355.9 359.1 101.7 179.3 277 

31 100 38.1 198 232.4 107.7 140.5 196.5 94 95 70.3 356 334.3 185.9 178.2 270.3 

32 114 37.6 200.2 365 181.5 239.2 370 95 109 37.7 362 459 133.5 175.3 282.5 

33 82 17.9 201 212.8 43.4 82.1 113.7 96 114.3 21.5 364 328.8 104 181.3 280.1 

34 107 34 210.9 290.2 82.7 114.4 145.5 97 128 40.8 365 416.8 167.1 212 292.4 

35 95 44.9 214 295.9 118.8 142.4 186.7 98 114.3 24.8 371.4 355.6 120.1 194.9 301 

36 82 13.8 215 182.1 37.3 80.4 112.3 99 114.3 33.4 374 398.8 162 226.3 349.5 

37 107 24.3 215.8 112.2 59.1 96.7 123 100 114.3 21.9 378.1 328.2 105.8 182.9 282.5 

38 82 18.5 218 201.8 61.5 114.4 158.5 101 114.3 22.1 389.2 327.4 107.2 184.1 284.4 

39 100 35.5 222 213 100.5 135.7 189.8 102 128 39.5 390 438.9 162 208.8 307.3 
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40 102 33.3 227 231.5 83 115.9 177.6 103 114.3 26.2 394 247.7 89.5 141.1 195.2 

41 98 58 233 236.1 137 144.7 210.3 104 114 15.4 400.3 390.3 74.4 153.1 231.6 

42 98 100. 233 223.5 237 190.3 276.6 105 117 27.8 402 359.8 118.3 181.3 238.1 

43 96 34.7 235.9 325.6 84.8 115.7 188.1 106 210 32.2 407.5 742.7 349.9 504.2 673.3 

44 82 21.3 240 206.5 51.8 89.7 111.8 107 124 24.3 408.1 391.7 123.5 202.8 313.6 

45 100 34.7 242.5 307 89.5 122.3 198.9 108 90 62.7 418 358.4 154.6 156.6 237.6 

46 100 32.5 244 228.8 78.9 111.4 161.9 109 124 37.3 419 437.6 171.1 226.7 297.7 

47 82 13.3 244 0 8.8 19.2 22.6 110 121 34.6 423 479.4 203.6 280 357.7 

48 107 29.7 245.9 227.2 131.3 194.1 247.7 111 128 25.6 429.7 389.8 135.3 216.7 335.2 

49 124 17.9 247 423.4 81.8 156.8 205.9 112 128 26.4 430 337.2 90.7 143 221.1 

50 95 66.5 249 348.1 175.8 173.3 262.9 113 121 30.9 430 426.9 137.1 199.6 262.1 

51 117 26.8 255 294.3 81 126.4 195.6 114 120 65.5 436 428 236.5 236.3 358.5 

52 107 32.1 257 296.5 141.7 201.7 257.4 115 210 40.5 438.7 541 440 565.5 833.9 

53 123 26.3 258 265.6 85.3 134.6 208.2 116 197 23.9 444 478.6 201.1 336.3 494.3 

54 125 25.8 258 328.3 132.5 211.1 326.5 117 114 23.6 444.8 473.8 147.9 245.8 372.7 

55 70 71.2 258 264 128.1 120.6 183 118 170 22.1 460 465.1 137.2 237.7 368.4 

56 124 13.3 259 321.6 60.9 135.3 177.7 119 114 29.6 467.1 490.1 142.7 212 320.7 

57 118 38.5 265 332 113.3 147.7 188.4 120 83 37.3 480 306.1 55.4 72.6 126.4 

58 125 27.2 265 250.2 82.1 127.4 172.1 121 120 66.5 489 413.1 239.9 238 361.1 

59 70 64.6 267 256.8 116.2 114.8 174.2 122 114 23.5 489.3 454.1 113.3 188.9 285.8 

60 100 24 270 257.3 81.6 134.1 181.1 123 114 28.3 494 280.5 156.5 237.7 320 

61 118 25.4 274.7 269.9 77.8 124.7 192.9 124 95 68.4 498 424.1 237.2 230.5 350.2 

62 118 26.2 275 281.8 80.1 126.6 195.7 125 114 19.8 498.2 672.5 123.7 224.8 340.8 

63 113 22 280 226.1 77.6 133.7 207.3 126 114 22 511.5 447.6 106.4 183.1 277 

127 114 22 533.8 511.4 137.5 237 359.4 142 290 28.1 859 0 373.3 578.2 893.6 

128 210 28.5 539.9 401.1 309.7 474.4 699.5 143 208 27.7 875 1077.5 390 606 755.3 

129 117 30.6 541 393.5 130 190 249.6 144 244 25.5 904 994.2 293.2 475.9 771.3 

130 114 27.3 547.1 551.4 131.6 203.6 308.1 145 245 31.4 915 1063.1 363.3 531.3 861.2 

131 95 67.4 560 436.3 297.5 291.1 443 146 198 89.3 944 937.6 757.9 655.4 896.2 

132 202 79.9 565 1015.1 697.8 638.1 872.6 147 200 85.8 965 863.1 738.7 651.8 891.2 

133 114 39.9 578.3 420.8 192.6 246.4 381.2 148 232 25.7 992 1110.8 274.4 443.2 725.9 

134 145 34.6 600 678 214.8 296.8 311.1 149 250 29.8 1008 1160 355.3 533.5 873.8 

135 200 23.9 603 620.3 206.1 344.3 506.1 150 243 28.4 1015 1101.5 324.6 499.2 817.5 

136 246 14.4 622 860.9 167.6 362 586.7 151 200 86.7 1021 962 746.9 655.4 896.2 

137 143 41 628 522.2 250.2 317.3 419.1 152 296 23.5 1034 1493.4 449.1 760.8 1179.1 

138 120 76 645 456 274.2 254.4 386 153 210 26.7 1039 977 380.6 602.4 750.8 

139 172 40.7 789 683.7 233 297.7 461.6 154 242 27.3 1049 968 310.1 486.4 788.3 

140 244 19.8 803 834.6 227.7 419.4 679.7 155 190 26.2 1055 1133.1 281.2 448.6 485.8 

141 200 41.4 825 545.2 410.9 521.8 703.7 156 200 88 1100 1130.3 658.3 573.6 791.8 

142 290 28.1 859 0 373.3 578.2 893.6 157 190 29.8 1109 1100.8 276.5 413.6 447.7 

143 208 27.7 875 1077.5 390 606 755.3 158 235 28.2 1190 887.9 306.8 473.2 767 

144 244 25.5 904 994.2 293.2 475.9 771.3 159 200 70 1200 952.1 524 511.7 706.3 

145 245 31.4 915 1063.1 363.3 531.3 861.2 160 190 37.5 1276 1173 347.9 463.9 502.2 

146 198 89.3 944 937.6 757.9 655.4 896.2 161 200 86.5 1300 1263.3 647.1 568.7 785 

147 200 85.8 965 863.1 738.7 651.8 891.2 162 246 32.8 1356 1302.6 381.8 546.4 802 

148 232 25.7 992 1110.8 274.4 443.2 725.9 163 242 40 1363 1231.4 454.4 588.8 964.3 
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149 250 29.8 1008 1160 355.3 533.5 873.8 164 200 118.7 1400 1448.4 888.2 666.3 919.7 

150 243 28.4 1015 1101.5 324.6 499.2 817.5 165 205 26.6 1406 1523.6 628.4 996.1 1241.5 

151 200 86.7 1021 962 746.9 655.4 896.2 166 209 24.6 1448 1234.9 594.3 979.9 1221.3 

152 296 23.5 1034 1493.4 449.1 760.8 1179.1 167 200 97.8 1450 1567.4 731.5 604.7 834.6 

153 210 26.7 1039 977 380.6 602.4 750.8 168 200 107.8 1550 1461.7 806.9 635 876.5 

154 242 27.3 1049 968 310.1 486.4 788.3 169 205 35.4 1607 1856.8 836.3 1149.1 1432.2 

155 190 26.2 1055 1133.1 281.2 448.6 485.8 170 250 24 1616 1684.6 257.5 430.9 466.5 

156 200 88 1100 1130.3 658.3 573.6 791.8 171 220 23.2 1624 1340 263.3 447.4 484.3 

157 190 29.8 1109 1100.8 276.5 413.6 447.7 172 240 33.2 1661.8 1938.7 562 799.6 1152.3 

158 235 28.2 1190 887.9 306.8 473.2 767 173 220 32.6 1725 1522.9 835.9 1198.2 1493.4 

159 200 70 1200 952.1 524 511.7 706.3 174 294 25.9 1765 1694.7 490.2 791 1225.8 

160 190 37.5 1276 1173 347.9 463.9 502.2 175 290 24.8 1853 2112 460.3 759 1176.2 

161 200 86.5 1300 1263.3 647.1 568.7 785 176 292 24.1 1865 2139.8 451.7 755.6 1171 

162 246 32.8 1356 1302.6 381.8 546.4 802 177 250 37 1954 1861.5 397 535 579.2 

163 242 40 1363 1231.4 454.4 588.8 964.3 178 250 25.3 2024 2183 309.5 504.4 546 

164 200 118.7 1400 1448.4 888.2 666.3 919.7 179 293 28.1 2025 1942.3 529.2 819.9 1270.6 

127 114 22 533.8 511.4 137.5 237 359.4 180 292 25.3 2050 1995.8 474.2 774.2 1199.8 

128 210 28.5 539.9 401.1 309.7 474.4 699.5 181 230 40 2117 2269.7 483.1 625.5 677.2 

129 117 30.6 541 393.5 130 190 249.6 182 464 32.4 2153.4 3504.9 1605.9 2326.1 2922 

130 114 27.3 547.1 551.4 131.6 203.6 308.1 183 275 83.5 2250 2227.3 1158.8 1040.8 1394.1 

131 95 67.4 560 436.3 297.5 291.1 443 184 220 46.3 2349 2098.7 525.5 632 684.2 

132 202 79.9 565 1015. 697.8 638.1 872.6 185 290 30.6 2368 2209 567.9 843.1 1306.5 

133 114 39.9 578.3 420.8 192.6 246.4 381.2 186 275 89.7 2400 2559.3 1244.7 1078.7 1444.9 

134 145 34.6 600 678 214.8 296.8 311.1 187 275 111.7 2450 2279.5 1550.6 1204 1612.7 

135 200 23.9 603 620.3 206.1 344.3 506.1 188 450 26.2 3116 2208.6 930.6 1498.7 2322.5 

136 246 14.4 622 860.9 167.6 362 586.7 189 275 64.1 2050 1692 890.2 912.3 1221.9 

137 143 41 628 522.2 250.2 317.3 419.1 190 240 21.4 1103 812.6 240.1 425.3 689.4 

138 120 76 645 456 274.2 254.4 386 191 210 29.3 550 465 318.4 481 709.3 

139 172 40.7 789 683.7 233 297.7 461.6 192 200 25 489 492.5 215.6 352.1 517.6 

140 244 19.8 803 834.6 227.7 419.4 679.7 193 107 30.3 397.3 386.4 213.9 313.3 401.5 

141 200 41.4 825 545.2 410.9 521.8 703.7 194 154 26.2 569 707.9 176.1 279.8 293.3 
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[%] 

Neuro 

Flou   

 

 CBA 

93 

Alger 

ACI 

318 

Amer 

SIA 

262 

suisse 

 

Err 15.7 62.3 62.3 34.7 

Nash 91.1 10.8 11.2 62.2 

Rflou 95.6 83.2 83.3 86.7 
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Table [A.3] : Simulation des données d’apprentissage à l’intérieur du bloc d’apprentissage  <terndata> 
 

N° 

essai 

simulation sur chaques données 

du boque d'apprentissage  dans 

l'échantillon de validation 

Erreur sur 

l'échantillon de 

validation 

N° 

Essai 

simulation sur chaques données 

du boque d'apprentissage  dans 

l'échantillon de validation 

Erreur sur 

l'échantillon de 

validation 

K 

 

.d 

[mm] 

Fc 

[MPa] 

Vobs 

[KN] 

Vsim 

[KN] 

'Err' 

% 

Nash 

%' 

'Rflou' 

% 

K 

 

.d 

[mm] 

Fc 

[MPa] 

Vobs 

[KN] 

Vsim 

[KN] 

'Err' 

% 

Nash 

%' 

'Rflou' 

% 

1 37 31.9 49.2 49.7 15.8 92.5 96.2 61 118 25.4 274.7 269.9 11.6 96.9 98.5 

2 37 35.5 60.5 69.1 12.5 96.8 98.5 62 118 26.2 275 281.8 11.3 97.5 98.8 

3 55 35.5 78.8 164.7 13.8 94.5 97.5 63 113 22 280 226.1 12.5 97.0 98.6 

4 54 31.4 91.8 98.8 14.4 92.9 96.5 64 118 38.2 280 320.5 11.5 97.3 98.7 

5 82 11.5 98 70.4 12.8 96.5 98.2 65 107 31.4 282.5 332.5 16.5 93.4 96.6 

6 64 42.9 105 129.9 11.7 97.2 98.6 66 118 43 285 264.9 12.9 96.3 98.4 

7 82 9.9 117 0 33.6 104.2 48.3 67 98 41.4 286 291.2 13.5 94.0 97.5 

8 102 34.7 118 291.1 14.3 95.8 97.9 68 80 35.6 288 208.7 11.8 96.9 98.5 

9 55 29.1 122 143.1 17.6 92.4 96.2 69 100 37.1 294 276.5 12.7 95.4 98.0 

10 78 10.8 128 144.5 11.5 96.0 98.1 70 117 25.9 298 399.4 13.6 95.9 98.0 

11 83 37.3 139 242.2 13.7 96.0 98.1 71 119 15.2 298 309.1 11.5 97.5 98.8 

12 98 26.3 145 188.3 15.8 94.7 97.3 72 118 11.1 302.5 242.9 11.6 97.3 98.6 

13 83 37.3 149 274.3 11.3 97.7 98.8 73 83 14.8 307 184.2 15.1 94.1 97.1 

14 82 17 152 165.8 11.9 97.0 98.6 74 114.3 19.5 312 291.8 14.6 95.2 97.7 

15 79 9.2 157 469.5 15.7 93.7 97.0 75 114.3 25.3 312 379.7 16.8 91.5 95.7 

16 82 9.7 162 200.4 15.6 92.6 96.3 76 98 59.7 319 299.9 13.0 95.2 97.7 

17 79 33.4 165 148.4 11.6 97.2 98.6 77 80 36.1 324 250.5 12.2 97.2 98.7 

18 79 26 165 158.8 13.2 96.6 98.3 78 121 19.6 328 362.6 15.3 92.4 96.8 

19 98 26.5 169 205.7 11.6 97.4 98.7 79 114 10.7 329.2 436.9 13.8 93.1 97.1 

20 118 40.8 170 182.1 12.7 95.6 98.1 80 88 84.9 330 368.9 12.3 96.4 98.3 

21 107 25.1 175.1 60.4 12.7 96.9 98.5 81 122 28.4 331.6 323.5 13.1 93.2 97.3 

22 77 27.8 176 137.3 16.7 92.8 96.4 82 122 24.3 331.6 336.1 12.9 96.0 98.0 

23 95 63.6 178 302.5 13.4 96.4 98.2 83 121 31.1 333.5 346.5 13.7 95.7 97.8 

24 82 10.4 181 178.5 11.6 96.8 98.5 84 114.3 22.6 334 345.6 23.1 59.4 79.9 

25 107 37.7 184.4 235.4 13.4 96.0 98.1 85 111 42.2 334 585.9 17.5 91.2 95.6 

26 79 36.1 186 191.9 12.0 96.9 98.5 86 102 18.3 336 275 12.0 97.3 98.6 

27 77 30.6 194 161.5 12.4 96.6 98.5 87 98 60 341 277.1 11.0 97.6 98.8 

28 77 38.4 194 217.6 11.1 97.6 98.8 88 100 55.7 341 321.2 13.0 93.9 97.5 

29 99 22.6 194 212.2 14.1 94.5 97.6 89 117 14.7 346 335.3 10.9 97.7 98.8 

30 107 23 196.2 173.2 12.4 96.8 98.4 90 118 29.1 351.4 432.1 11.2 97.3 98.7 

31 100 38.1 198 232.4 12.7 96.4 98.3 91 118 16 355.9 319.4 14.7 95.5 97.8 

32 114 37.6 200.2 365 12.7 96.8 98.4 92 114 10.1 355.9 370.2 12.7 96.3 98.3 

33 82 17.9 201 212.8 12.1 96.8 98.5 93 114.3 21 355.9 359.1 14.5 93.5 96.8 

34 107 34 210.9 290.2 12.2 96.5 98.4 94 95 70.3 356 334.3 12.3 96.5 98.4 

35 95 44.9 214 295.9 13.6 96.1 98.2 95 109 37.7 362 459 15.3 94.6 97.4 

36 82 13.8 215 182.1 12.4 96.0 98.2 96 114.3 21.5 364 328.8 14.0 95.0 97.7 

37 107 24.3 215.8 112.2 10.7 97.8 98.9 97 128 40.8 365 416.8 13.5 95.9 98.0 
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38 82 18.5 218 201.8 19.6 57.4 89.8 98 114.3 24.8 371.4 355.6 15.0 95.5 97.7 

39 100 35.5 222 213 12.1 96.5 98.4 99 114.3 33.4 374 398.8 15.0 91.8 96.6 

40 102 33.3 227 231.5 13.8 96.0 98.2 100 114.3 21.9 378.1 328.2 11.4 97.4 98.7 

41 98 58 233 236.1 15.0 92.8 96.5 101 114.3 22.1 389.2 327.4 12.5 95.9 98.0 

42 98 100.3 233 223.5 13.0 96.6 98.4 102 128 39.5 390 438.9 11.6 96.9 98.6 

43 96 34.7 235.9 325.6 13.9 96.0 98.0 103 114.3 26.2 394 247.7 12.5 97.0 98.5 

44 82 21.3 240 206.5 12.1 96.9 98.4 104 114 15.4 400.3 390.3 13.0 96.5 98.4 

45 100 34.7 242.5 307 12.9 96.1 98.2 105 117 27.8 402 359.8 12.9 96.5 98.4 

46 100 32.5 244 228.8 12.4 97.0 98.5 106 210 32.2 407.5 742.7 15.5 93.3 96.6 

47 82 13.3 244 0 0.0 0.0 5.1 107 124 24.3 408.1 391.7 13.1 96.3 98.3 

48 107 29.7 245.9 227.2 12.9 96.8 98.4 108 90 62.7 418 358.4 11.5 97.3 98.7 

49 124 17.9 247 423.4 15.9 90.6 96.3 109 124 37.3 419 437.6 12.5 97.1 98.6 

50 95 66.5 249 348.1 13.1 96.6 98.3 110 121 34.6 423 479.4 16.0 92.5 96.3 

51 117 26.8 255 294.3 11.1 97.7 98.8 111 128 25.6 429.7 389.8 12.2 96.6 98.3 

52 107 32.1 257 296.5 12.0 97.2 98.8 112 128 26.4 430 337.2 11.4 97.5 98.8 

53 123 26.3 258 265.6 13.7 96.2 98.2 113 121 30.9 430 426.9 13.5 94.0 97.3 

54 125 25.8 258 328.3 12.5 96.4 98.2 114 120 65.5 436 428 15.5 94.2 97.1 

55 70 71.2 258 264 18.3 81.9 91.6 115 210 40.5 438.7 541 11.9 96.8 98.5 

56 124 13.3 259 321.6 12.3 96.1 98.3 116 197 23.9 444 478.6 11.1 97.6 98.8 

57 118 38.5 265 332 16.5 93.0 96.6 117 114 23.6 444.8 473.8 12.3 96.7 98.4 

58 125 27.2 265 250.2 11.5 97.0 98.6 118 170 22.1 460 465.1 13.4 95.3 97.7 

59 70 64.6 267 256.8 11.9 97.2 98.6 119 114 29.6 467.1 490.1 14.9 94.0 97.0 

60 100 24 270 257.3 11.6 97.3 98.7 120 83 37.3 480 306.1 17.2 91.5 95.7 

121 120 66.5 489 413.1 12.6 96.0 98.2 158 235 28.2 1190 887.9 17.0 92.3 96.3 

122 114 23.5 489.3 454.1 13.4 93.6 97.2 159 200 70 1200 952.1 13.0 94.9 97.7 

123 114 28.3 494 280.5 15.2 93.6 96.8 160 190 37.5 1276 1173 15.3 93.0 96.5 

124 95 68.4 498 424.1 11.6 97.5 98.7 161 200 86.5 1300 1263.3 12.6 97.0 98.7 

125 114 19.8 498.2 672.5 13.6 95.7 97.8 162 246 32.8 1356 1302.6 12.8 96.7 98.5 

126 114 22 511.5 447.6 16.4 88.2 95.5 163 242 40 1363 1231.4 12.8 94.7 97.4 

127 114 22 533.8 511.4 16.3 92.9 96.6 164 200 118.7 1400 1448.4 12.3 96.9 98.5 

128 210 28.5 539.9 401.1 13.3 95.3 97.9 165 205 26.6 1406 1523.6 16.8 91.3 95.6 

129 117 30.6 541 393.5 13.2 95.3 98.0 166 209 24.6 1448 1234.9 11.2 97.3 98.7 

130 114 27.3 547.1 551.4 12.2 97.0 98.6 167 200 97.8 1450 1567.4 10.9 97.4 98.8 

131 95 67.4 560 436.3 13.7 95.7 98.0 168 200 107.8 1550 1461.7 12.3 97.0 98.5 

132 202 79.9 565 1015.1 13.8 93.9 97.5 169 205 35.4 1607 1856.8 12.6 95.6 98.3 

133 114 39.9 578.3 420.8 13.6 95.1 97.8 170 250 24 1616 1684.6 14.1 93.7 96.9 

134 145 34.6 600 678 11.8 97.3 98.6 171 220 23.2 1624 1340 17.5 90.8 95.4 

135 200 23.9 603 620.3 11.8 96.9 98.5 172 240 33.2 1661.8 1938.7 15.9 93.7 96.8 

136 246 14.4 622 860.9 13.2 94.8 97.8 173 220 32.6 1725 1522.9 17.5 91.1 95.5 

137 143 41 628 522.2 16.4 92.9 96.5 174 294 25.9 1765 1694.7 14.3 95.6 97.8 

138 120 76 645 456 12.3 96.6 98.4 175 290 24.8 1853 2112 15.3 94.9 97.4 

139 172 40.7 789 683.7 13.9 96.1 98.1 176 292 24.1 1865 2139.8 14.8 95.5 97.8 

140 244 19.8 803 834.6 12.4 96.7 98.4 177 250 37 1954 1861.5 11.6 97.4 98.7 

141 200 41.4 825 545.2 19.6 86.2 94.4 178 250 25.3 2024 2183 12.8 96.7 98.4 

142 290 28.1 859 0 14.4 92.0 96.3 179 293 28.1 2025 1942.3 14.9 93.1 96.6 

143 208 27.7 875 1077.5 13.4 95.8 97.9 180 292 25.3 2050 1995.8 12.2 97.2 98.6 
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144 244 25.5 904 994.2 11.3 97.5 98.8 181 230 40 2117 2269.7 11.9 96.9 98.6 

145 245 31.4 915 1063.1 12.1 96.5 98.3 182 464 32.4 2153.4 3504.9 14.1 89.4 95.5 

146 198 89.3 944 937.6 16.0 91.8 95.9 183 275 83.5 2250 2227.3 10.9 97.6 98.8 

147 200 85.8 965 863.1 13.4 96.3 98.3 184 220 46.3 2349 2098.7 13.9 94.0 97.1 

148 232 25.7 992 1110.8 14.2 95.4 97.7 185 290 30.6 2368 2209 13.9 95.8 98.0 

149 250 29.8 1008 1160 15.4 91.2 96.3 186 275 89.7 2400 2559.3 11.0 97.7 98.9 

150 243 28.4 1015 1101.5 13.4 94.2 97.6 187 275 111.7 2450 2279.5 12.8 96.6 98.4 

151 200 86.7 1021 962 11.1 97.5 98.8 188 450 26.2 3116 2208.6 14.1 94.2 98.0 

152 296 23.5 1034 1493.4 14.5 95.3 97.8 189 275 64.1 2050 1692 10.6 97.5 98.8 

153 210 26.7 1039 977 11.3 97.3 98.8 190 240 21.4 1103 812.6 14.0 95.4 97.7 

154 242 27.3 1049 968 12.1 96.7 98.4 191 210 29.3 550 465 11.3 97.4 98.7 

155 190 26.2 1055 1133.1 12.3 96.7 98.4 192 200 25 489 492.5 13.8 95.7 97.8 

156 200 88 1100 1130.3 16.6 92.1 96.1 193 107 30.3 397.3 386.4 14.5 91.8 96.9 

157 190 29.8 1109 1100.8 12.3 96.1 98.2 194 154 26.2 569 707.9 12.4 96.1 98.3 

    

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

138 
 

 


