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Introduction Générale

De nos jours, les réacteurs de recherche nucléaires jouent un réle important, fondamental et
apportent une contribution réelle dans la recherche scientifique. En Algérie, il y’a deux
réacteurs de recherche nucléaires: le réacteur Nur de Draria et le réacteur Essalem de Birine.
Le Centre de Recherche Nucléaire de Birine (CRNB), ou ce travail a été mené, a été mis en

service en 1992.

Dans un réacteur nucléaire, la réaction de fission des atomes d'uranium libere des neutrons et
dégage une quantité importante de chaleur. Les neutrons sont utilisés pour 1’analyse ou la
production de radio-isotopes. La chaleur résultante des réactions en chaine est acheminée hors

du réacteur par un systéme d’évacuation de la chaleur.

Dans le cas du réacteur Essalem, le systeme d’évacuation de la chaleur se compose de deux
circuits de refroidissement : un circuit primaire fermé en acier inoxydable et un circuit
secondaire ouvert & I'atmosphére en acier ordinaire. Le circuit primaire qui se situe entre le
réacteur et le circuit secondaire assure le refroidissement du réacteur et le transfert de la
chaleur vers le circuit secondaire a travers un échangeur de chaleur. Le circuit secondaire qui
est I’objet de notre travail achemine cette chaleur et la transmet vers 1’atmosphére a travers
des piscines dans lesquelles, I’eau du circuit secondaire est réduite en gouttelettes et déversée
en cascade ce qui permet de transférer la chaleur de 1’eau du circuit secondaire a I’air de

I’atmosphere. L’eau utilisée dans le circuit secondaire est une eau déminéralisée.

La sOreté d'un réacteur exige un bon fonctionnement du systéeme de refroidissement. Le
mangue de refroidissement est le principal contributeur au risque d’incident ou d’accident. Il
existe plusieurs causes qui peuvent provoquer un manque de refroidissement. L’une d’elles
est la diminution de la quantité de I’eau soit par 1’évaporation, soit par la présence de fissures
ou de perforations dues au phénomeéne de corrosion notamment la corrosion par piqgire. Cette

forme de corrosion est la forme la plus désastreuse et la plus dangereuses de la corrosion [1].

Les dommages causés par la corrosion par pigdre peuvent étre catastrophiques, entrainant la
perte de vies humaines, la pollution de I’environnement, le dommage d’installations : ainsi les
enjeux économiques sont donc considérables. L’apparition de la corrosion par piqlre est

favorisée par les conditions climatiques séveres de la région de Birine qui est caractérisées par



des vents de sables saisonniers et d’importants écarts de la température entre le jour et la nuit

ainsi qu’entre les saisons.

La multitude de paramétres qui peuvent provoquer une initiation de piqlres, 1’aspect
microscopique et la distribution aléatoire de ces piqares sur la surface du matériau ainsi que la
vitesse de propagation de ces pigdres rendent la lutte curative contre la corrosion par piqdres

veine. En effet, la prévention contre la corrosion localisée ne peut étre que préventive.

L’une des formes d’actions préventives consiste a utiliser des inhibiteurs chimiques qui
doivent posséder d’autres qualités en rapport avec I’installation. lls doivent étre stables,
économiques, efficaces, mais avant tout non toxiques pour I’environnement. En effet et selon
certains besoins, on pourrait étre emmenés a vidanger le circuit secondaire du réacteur. L.’eau
évacuée ne doit pas provoquer de contamination ni chimique ni radiologique des nappes

souterraines de la région de Birine.

Dans notre travail, nous avons considéré plusieurs inhibiteurs chimiques. Au niveau
laboratoire, 1’étude comparative des inhibiteurs de corrosion est de nature électrochimique. Il
s’agit de prélever le potentiel de piqiration Epiq de courbes voltamétriques obtenues avec
I’acier utilis¢é dans le circuit secondaire plongé dans une solution corrosive contenant
I’inhibiteur étudié. Grace au volume des données expérimentales, il devient alors possible de

faire des prévisions.

La prédiction de la performance des inhibiteurs nécessite des outils mathématiques capables
de prédire le comportement de 1’acier sans passer par les études électrochimiques. Dans ce
cadre la, I’intelligence artificielle qui se base sur le modéle humain a fait ses preuves en
matiere de prévision dans plusieurs domaines des sciences et technologies [2, 3] et ceci grace

notamment a 1’évolution de I’informatique.

Ce travail de thése a été mené en grande partie dans le département de Chimie du Centre de

Recherche Nucléaire de Birine. Le travail se divise en trois chapitres :

Le premier chapitre est consacré a 1’étude bibliographique. Nous présentons d’abord une
généralisation concernant le domaine nucléaire en rappelant le principe de fonctionnement,
les principaux types des réacteurs et un apercu sur le Centre de Recherche Nucléaire de Birine

(CRNB). Nous rappellons certaines notions essentielles sur la corrosion, le réle des



inhibiteurs et les mécanismes de la protection. Nous décrivons ensuite en détail les différents
modeles utilisés puis nous citons les parameétres d’optimisation spécifiques a chaque modéle.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons les procédures expérimentales et la méthode de
prélevement du facteur de performance qui est le potentiel de piqQration Epiqg. Puis nous
décrivons les codes de programmes réalisés sous la plate-forme Matlab, parfois a 1’aide des

sous-programmes.

Le troisieme chapitre est consacré a la prévision de Epiq au moyen de I’intelligence
artificielle. Nous reprenons la discussion des résultats obtenus lors de 1’étude électrochimique

et la modélisation.



Chapitre 1:
Etude bibliographique



1. Etude bibliographique

1.1 Les installations nucléaires :

La découverte du neutron par J. Chadwick [4] en 1932 a Cambridge est considérée comme
I'un des événements les plus importants de I'histoire de 1’énergie nucléaire. Plus tard, en 1938,
les chercheurs O. Hahn et F. Strassmann ont annoncé la découverte de la fusion nucléaire [5].
Cette découverte est le point de départ d’une série d’expériences supplémentaires. Au bout
d'un an, Hans Halban, Frédéric Joliot-Curie et Lew Kowarski étaient les premiers a decouvrir
la possibilité de produire une réaction en chaine [6] qui se déroule au sein d’un réacteur
nucléaire. Le premier réacteur a été réalisé en 1942 a Chicago par une équipe de chercheurs

autours de Enrico Fermi [7].

Un réacteur nucléaire se compose principalement d’un cceur de réacteur nucléaire et d’un
systéme d’évacuation de la chaleur produite [8] (voir la Figure 1-3). Ce systéme est un
dispositif dans lequel une réaction en chaine peut étre initiée, contrdlée ou arrétée [9]. Les
composants de base d’un réacteur sont: le cceur, le modérateur, les barres de contrble, le
circuit caloporteur. Le réle du circuit caloporteur est de transporter la chaleur libérée lors de la
réaction en chaine vers l'extérieur pendant le fonctionnement normal et aussi durant les

incidents et les accidents [10].

L’énergie nucléaire produite par un réacteur est destinée aux usages civils ou militaires. Dans
le domaine militaire, 1’énergie nucléaire est utilisée pour fabriquer les armes. Concernant
I'usage civil, I’énergie nucléaire est exploitée a des fins exclusivement pacifiques, telles que la

production d’électricité ou la recherche scientifique [11].

1.1.1 Le principe de fonctionnement

Lorsque I’atome d’uranium, noté “*U, est bombardé par un neutron. Il se divise en deux
noyaux de taille plus petite. On appelle ce phénomeéne « la réaction de fission » [12]. Chaque
réaction de fission s’accompagne d’un grand dégagement de chaleur et produit également des
neutrons d’énergic élevée. Ces neutrons se déplacent avec une trés grande vitesse. Les
neutrons rapides libérés doivent étre ralentis par un modérateur [13] afin qu’ils rentrent en
collision avec d’autres atomes et provoquent a leur tour de nouvelles fissions d’autres noyaux
et la libération d’autres neutrons, et ainsi de suite. Ce phénomeéne est connu sous le nom de

réaction en chaine. Le principe d'une réaction en chaine est représenté sur la Figure 1-1 ci-
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dessous. Le contr6le permanent de cette réaction en chaine est assuré par des barres de
contréle, qui sont faites avec un matériau capable d’absorber les neutrons afin de maintenir un

rythme souhaité de fissions [14].
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Figure 1-1: Principe d'une réaction en chaine.
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La chaleur produite lors de la réaction en chaine doit étre évacuée hors du ceeur du réacteur
par I’utilisation d’un caloporteur a travers un circuit primaire. Le circuit primaire transfére sa
chaleur par l'intermédiaire d'un échangeur de chaleur a un circuit secondaire. Le circuit
secondaire transmet a son tour sa chaleur a 1’atmosphére au niveau de tours de

refroidissement.

1.1.2 Les différentes familles de réacteurs

Les composants de base d'un réacteur nucléaire sont : le combustible, le caloporteur, le
modérateur et les barres de commande [15]. Méme si le principe de fonctionnement des
réacteurs nucléaires est pratiquement identique. Plusieurs types de réacteurs sont apparus a
travers le monde. Chaque type de réacteur est caractérisé par la nature de ses composants de

base. Les principaux types de réacteurs peuvent étre classés selon le Tableau 1-1 [16].

Tableau 1-1: Les principaux types de réacteurs [16].

Réacteurs thermiques

Type Combustible Modérateur Caloporteur

LWR U0, enrichi en U H,O




Réacteurs a eau légére

(3%)

HWR

U0, enrichi en U*®

Reacteurs a eau ) o H,O
faiblement enrichi
lourde
HTGR o
) o UO; trés enrichi (93%) ) o
Reacteur refroidi a Graphite Hélium
+ ThO;
gaz
MSR Fluorures d’uranium et ) )
. s : _ Graphite Combustible
Réacteur a sel dissout | de thorium (sels fondus)

Reéacteurs rapides

Type

Combustible

Caloporteur

LMFBR
Reéacteur rapide
refroidi a métal

liquide

PuO,+UO,

Sodium liquide

GCFR
Reéacteur rapide

refroidi a gaz

PuO,+UO,

Hélium

L’avenir de chaque type de réacteurs dépend de leur performance et de leur sécurité. En

réalité, les nouveaux réacteurs sont trés sécurisés pour éviter ou minimiser les risques

d’accidents ou d’incidents nucléaires.

1.1.3 Les accidents nucléaires

En dépit des processus de securité tres stricts dans les installations nucléaires, les accidents
nucleéaires pourraient survenir a la suite d'erreurs humaines ou de catastrophes naturelles [17].
Les accidents et les incidents nucléaires sont des évenements qui se produisent sur une
installation nucléaire. Ils peuvent entrainer des conséquences graves pour la santé humaine et

I’environnement [18]. Nous mentionnons sur les tableaux ci-dessous quelques accidents et

incidents les plus significatifs et dans les différents domaines d’activité.




Tableau 1-2: Accidents dans des centrales nucléaires de production d'électricité.

année Pays Cause

17 octobre 1969 France [19] Fusion de cing éléments combustibles

28 mars 1979 Etats-Unis [20] Panne des pompes d'alimentation

Ukraine [21]

26 avril 1986,
(Tchernobyl)

Erreurs humaines ; défauts de conception

27 décembre 1999 France [22] Tempéte qui frappe alors la France

25 juillet 2006 Suéde [23] Défaillance d’un systéme de secours

11 mars 2011 Japon [24] Conséquences d'un tsunami

Tableau 1-3: Accidents et événements dans le domaine militaire.

année Pays Cause

7 octobre 1957 | G.Bretagne [25] Incendie du réacteur Windscale Pile 1

31 janvier 1958 Maroc [26] Un B-47 portant une bombe H s'écrase et brdle.
4 juillet 1961 Norveége [27] Défaillance du systéeme de refroidissement
1961- 1966 Algérie [28] plusieurs essais nucléaires souterrains francais

Tableau 1-4: Accidents dans le domaine de la recherche.

année Pays Cause

23 juin 1942 Allemagne [29] | Déclenchement d’un feu dans le laboratoire
26 juin 1959 Etats-Unis [30] | fusion partielle du ceeur d’un réacteur

21 janvier 1969 Suisse [31] L'éclatement d'un tube de force (4)




Tableau 1-5: Accidents liés a l'utilisation de sources radioactives en médecine et dans
I'industrie.

année Pays Cause

Ferraillage contaminé par une source de cobalt

1982 Taiwan [32]
60

o Vol d’un appareil de radiothérapie, abandonné
13 Septembre 1987 | Brésil [33] .
dans un ancien hopital

_ Explosion d'un réservoir de stockage de
29 sept 1957 Russie [34]

plutonium

Tableau 1-6: Accidents liés a l'industrie civile du combustible et des déchets.

annee Pays Causes

o Rhode Islande Une erreur de manipulation d’une substance
24 juillet 1964 L
[35] radioactive

Erreur humaine qui est a l'origine de I'amorce
30 sept 1999 Japon [36] o R
d'une réaction en chaine.

Explosion d'un four dans un centre de traitement

12 sept 2011 France [37] de déchet
e déchets

Plusieurs accidents survenus dans les installations nucléaires ont attiré 1’attention de I’opinion
publique et des médias internationaux. Pour cette raison, on a établi une échelle de gravité
internationale pour le classement des événements nucléaires semblable a 1’échelle de Richter

qui mesure la puissance des tremblements de terre.
1.1.4 Echelle internationale des événements nucléaires :

Aprés l'accident de la centrale de Tchernobyl, en 1989, I'agence internationale a I'énergie
atomique (AIEA) et I'agence pour I'énergie nucléaire de I'organisation de cooperation et de
développement économiques (OCDE/AEN) ont établi une échelle internationale de gravité
INES (International Nuclear Event Scale) [38]. Elle est mise en application au plan
international depuis 1991. Les événements nucléaires sont classés sur 1’échelle selon leur

importance de 0 & 7. La Figure 1-2 montre les différents niveaux.
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x .
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Figure 1-2: Modélisation de I'échelle INES.

Les niveaux 4 & 7 correspondent aux « accidents » et les niveaux 1 a 3 aux « incidents ». Les
événements sans importance pour la stireté sont classés « en dessous de 1’échelle/niveau 0 ».

Le niveau 0 correspond une anomalie sans conséquence.

1.1.5 Le réacteur Essalem :

Le Centre de Recherche Nucléaire de Birine (CRNB) dispose d’un réacteur de recherche
nucleaire & eau lourde qui fonctionne avec de l'uranium naturel. Il est en service depuis 1992
(voir la Figure 1-3). Le réacteur Essalem est destiné exclusivement a la production des
neutrons qui sont utilisés essentiellement a des fins d’analyse. La chaleur produite lors de la

production des neutrons n’est pas exploitée.

La chaleur produite par la réaction en chaine chauffe le réacteur. Le refroidissement du
réacteur est assuré par ’eau lourde qui joue a la fois les roles de modérateur et de
caloporteur. Ce dernier transporte la chaleur produite & travers un circuit primaire. A I’aide
d’un échangeur de chaleur, le circuit secondaire utilise de 1’eau déminéralisée pour extraire la
chaleur du circuit primaire et la transmet a [’atmospheére au niveau de tours de
refroidissement. Le circuit secondaire est congu d’un acier au carbone qui est I’objet de notre

travail. Chaque circuit est équipé de pompes qui assurent la circulation du fluide.
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Figure 1-3: Schéma synoptique de l'installation nucléaire de Birine.

Le manque de refroidissement peut engendrer des incidents nucléaires, voire des accidents
nucléaires. Il peut étre causeé par la présence de fuites qui diminuent le volume d’eau de
refroidissement. Ces fuites peuvent découler d’une corrosion entre autre la corrosion localisée

qui peut s’initier sur la surface de 1’acier utilisé dans le circuit de refroidissement.
1.2 Lacorrosion :

1.2.1 Définition de la corrosion :

De nos jours, la corrosion a pris une importance considérable car elle touche a de nombreux
domaines. Ce phénomene se produit pratiguement avec tous les métaux dans une grande
variété d’environnements [39]. D’un point de vue économique, la corrosion détruit un quart
de la production mondiale d'acier, ce qui correspond environ 150 millions de tonnes par an ou
encore 5 tonnes par secondes [40]. D'un point de vue thermodynamique, la corrosion n'est

qu'un retour & I'état naturel sous forme d'oxydes plus stable que le métal pur [41].
Selon I’IUPAC (Union internationale de chimie pure et appliquée):

« La corrosion est une réaction interfaciale irréversible d'un matériau (métal, céramique,

polymére) et son environnement, qui conduit a la degradation du matériau ».
Il existe en plus une définition selon la norme ISO 8044 qui stipule que la corrosion est une:
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« Interaction physico-chimique entre un métal et son milieu environnant entrainant des
modifications dans les propriétés du métal et souvent une dégradation fonctionnelle du
métal lui-méme, de son environnement ou du systéme technique constitué par les deux

facteurs »

Les phénomenes de corrosion dépendent de plusieurs facteurs. D'une maniere générale, la
corrosion est classée en fonction: de la nature de I’attaque, de la contribution d’autres

phénomenes notamment mécaniques, de la forme de ’attaque.

1.2.2 Des classifications basées sur la nature de I’attaque

Selon la nature du milieu environnant, la corrosion se développe selon des processus

électrochimiques, chimiques ou bactériens
1.2.2.1 Corrosion chimique

La corrosion chimique se fait a partir d’une attaque chimique dans une solution non
électrolytique ou par I’action d’un gaz (Cl,, F,, H,S et CO;) [42]. Elle ne s'accompagne pas
d'un passage du courant électrique [43]. Elle a lieu dans les appareils qui fonctionnent a haute
température. Un exemple spécifique est la dissolution d’un métal solide dans un métal liquide

(’aluminium peut étre dissout par le mercure) [44].

1.2.2.2 Lacorrosion biologique

La corrosion biologique est due aux microorganismes qui agissent directement ou par
I’intermédiaire de leur métabolisme en jouant un réle, soit en accélérant le processus de la
corrosion, soit en créant les conditions favorables (production de H,SO, par certains types de
bactéries) [45]. Les réactions par la présence des biocorrosifs les plus connues sont: La
production microbienne d'acide, la réduction de métaux par des bactéries et des algues, la

formation d’une pile de concentration (zone aérobies et anaérobies dans des biofilms) [46].

1.2.2.3 Lacorrosion électrochimique :

La corrosion électrochimique, appelée encore corrosion humide [47], se produit lorsque le
métal est au contact d'une solution aqueuse (électrolyte). Elle implique un transfert de charge

a travers I’interface métal (conducteur électrique)/électrolyte (conducteur ionique).
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Lorsque le métal s’oxyde, il se transforme en ion. Les ¢lectrons qu’il perd naviguent a travers
le métal et I’ion se dissout dans 1’électrolyte. Pour que ce processus d’oxydation puisse avoir
lieu, il faut qu’il y ait en méme temps une réaction de réduction qui permet de consommer les

électrons libérés [48].

1.2.3 Des classifications basées sur la contribution d’autres phénomenes

notamment mécaniques

Selon la contribution d’autres phénomeénes notamment mécaniques, on distingue [49]: La

corrosion sous contrainte et la corrosion par fatigue.

1.2.3.1 Lacorrosion sous contrainte

La corrosion sous contrainte correspond a une fissuration du métal qui résulte de 1’action

conjuguée d’une sollicitation mécanique et d'un environnement agressif.

1.2.3.2 Lacorrosion par fatigue

La corrosion par fatigue est généralement comparée a la corrosion sous contrainte par le fait
que les contraintes appliquées ne sont plus statiques, mais cyclique. L’aspect cyclique de la

sollicitation la rend plus agressive.

1.2.4 Des classifications basées sur la forme de I’attaque :

La corrosion peut se développer a la surface d’un métal de facon uniforme ou localisée :

1.2.4.1 Corrosion uniforme :

Elle se caractérise par la perte de métal (épaisseur) qui est a peu prés uniformément repartie
sur toute de la surface exposée au milieu [50]. Cette forme de corrosion n'est généralement

pas considérée comme dangereuse et elle est relativement facile a quantifier.

1.2.4.2 Corrosion localisée.

La corrosion localisée est particulierement dangereuse [51] car l'attaque se limite a des zones
trés localisées qui peuvent progresser rapidement. Elle entraine une perte de résistance

importante. La norme ISO 8044 définit la corrosion localisée comme suit :
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« Corrosion intervenant sur des sites discrets de la surface d'un métal exposé a un

environnement corrosif ».

La corrosion localisée peut apparaitre sous plusieurs formes telles que : la corrosion par
pigdre, la corrosion caverneuse, corrosion intergranulaire ...etc. Dans notre travail, nous nous
intéressons a la corrosion par pigdre qui est la forme de corrosion localisée la plus désastreuse
car certaines piqUres peuvent provoquer des perforations totales [52]. En plus il est difficile de

I’anticiper.

Divers facteurs sont susceptibles d'influencer le développement de la corrosion par piqares
tels que : I’hétérogénéité soit du métal, soit du milieu, soit des conditions physico-chimiques
existantes a ’interface [53]. Nous allons définir par la suite les facteurs principaux qui

peuvent intervenir pour amorcer ou accélérer la corrosion par pigdres.

1.2.5 Les principaux facteurs qui influent sur la corrosion

L’oxygene joue un role important dans le processus de la corrosion du métal en milieu aéré
[54]. Lorsqu’il est présent, il joue le réle d'accepteur d'électrons (oxydant) et le métal joue le
role de donneur d'électrons (réducteur). La cinétique de la réaction cathodique est
généralement limitée par I’arrivée du dioxygéne a l’interface métal/milieu [55]. Ainsi la
solubilité de I’oxygene dépend de la pression atmosphérique, température et la salinité...etc.
Elle augmente lorsque la tempeérature et la salinité augmentent, mais elle diminue avec la

pression. La solubilité de I"oxygéne est de 2,8.10* mol/l & 20°C en eau pure.

La susceptibilité du métal a la corrosion est directement influencée par les caractéristiques du
milieu tel que le pH [56]. En effet, plus le pH est faible, plus le métal sera sensible a la
corrosion. Ainsi le risque de corrosion augmente. En revanche, la résistance a la corrosion
augmente lorsque le pH augmente. En pratique la tendance d’un matériau a la corrosion en
fonction du pH est estimée par les diagrammes de Pourbaix ou diagramme Potentiel/pH qui
indiquent les domaines de prédominance des especes ioniques d’un métal en fonction du

potentiel et du pH.

La température entraine également un changement d’autres paramétres tels que la
conductivité, la dissolution de I'oxygéne et la stabilit¢ des métaux. Généralement,
l'augmentation de la température favorise l'initiation et le développement de 1’attaque

localisée et accélére la vitesse de la corrosion [57]. La vitesse de corrosion se multiple par 2
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ou 3 lorsque la température s’éléve par 30°C [58]. Par ailleurs, I’augmentation de la
température facilite la diffusion de 1’oxygéne dans la solution augmentant le courant

d’échange.

Un film passif se forme naturellement dés que le métal se trouve en contact d’électrolyte
contenant de I'oxygéne dissous [59]. La rupture de ce film est généralement due a la présence
de certains ions agressifs, notamment les chlorures [60]. L’augmentation de la concentration
des chlorures s'accompagne souvent d'une accélération du processus de corrosion localisée et
la germination de piqQres. L’agent et le milieu corrosif sont également définis par la norme
ISO 8044 comme suit :

« Un agent corrosif est une substance qui, mise en contact avec un métal donné, provoque

la corrosion ».
Alors que :
« Un milieu corrosif est un milieu contenant un ou plusieurs agents corrosifs ».

La résistance a la corrosion dépend, en fait, de plusieurs facteurs métallurgiques et structuraux
des aciers tels que la composition chimique, traitement thermique et mécanique, la rugosité de

surface, les défauts cristallins, I’hétérogénéité, les inclusions [61].
1.2.6 Meécanisme de la corrosion
1.2.6.1 La corrosion

La mise en solution d'un matériau métallique conduit a une adaptation des deux phases solide
et liquide. Cette adaptation est assurée par un ensemble de réactions électrochimiques qui
dépendent des propriétés chimiques des éléments mis en jeu. Elle commence dans un premier
temps par une dissolution du matériau dans la solution. En fonction de la nature du matériau
et des conditions thermodynamiques, cette dissolution peut alors se poursuivre, s'accélérer ou
ralentir par la formation dun film protecteur. Le diagramme de Pourbaix s'avere
particulierement utile pour la prévision du comportement du matériau. 1l permet surtout de
prévoir le comportement d'une surface, par exemple de fer, en fonction de son potentiel et du

pH du milieu. La Figure 1-4 presente le diagramme de Pourbaix du fer [62].
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Figure 1-4: Diagramme de Pourbaix du fer

La présence d'éléments d'addition dans I'acier, les inclusions, les défauts de toute nature ainsi
que les différentes situations thermohydrauliques, favorisent la dissolution du fer sur certains
sites plutdt que d'autres. Les endroits privilégiés de dissolution du fer sont les sieges de
réactions anodiques. Ces réactions libérent des électrons et ces électrons doivent alors étre
consommeés dans des réactions complémentaires sur des zones dites cathodiques tel que c’est

indiqué sur la Figure 1-5 qui montre les zones anodiques et les zones cathodiques
Sur les zones anodiques le métal se dissout et libere des électrons :
M — M™ +ne (1.1)

Sur les zones cathodiques des réactions de réduction consomment les électrons selon trois

processus possibles:

H,0 +e — H+ OH’ (1.2)
Hs0* + e — H0 + H (1.3)
1 Op + Ho0 + 26° — 20H (1.4)

Les deux premieres réactions dégagent de I'nydrogéne atomique qui peut se combiner pour
former le gaz d’hydrogene. Cependant une fraction de cet hydrogéne reste a I'état atomique, ce
qui entraine sa dissolution dans le matériau et peut provoquer par la suite une fragilisation ou

initier une corrosion localisée [63, 64]. Des trois réactions cathodiques, la réaction (1.4) est la
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plus probable lorsqu'on est en présence d'un milieu aéré. Il a été en effet démontré que, dans
une solution saturée en oxygeéne (la réaction (1.4)), la réaction d’une corrosion peut étre 100

fois plus rapide que celle d'une réaction non aérée [65].
Dans le cas du fer ou des aciers au carbone, la réaction (1.1) peut alors s’écrire :
Fe — Fe** + 2¢” (1.5)

Le fer(Il) dissout dans la solution peut alors passer a un état d’oxydation supérieur en

présence d’un oxydant pour former le fer(Ill) selon la réaction :
Fe?* — Fe®" + 1e (1.6)

En solution les ions de fer sont en fait entourés de molécules d’eau qui forment des complexes

hexa aquo fer : [Fe(H.0)s]*" et [Fe(H,0)s]** [66].

Sur le diagramme de Pourbaix, il apparait que la dissolution du fer peut soit se poursuivre par
la formation selon le pH d’ions Fe** ou HFeO?, ou s’arréter suite a la précipitation d’un

hydroxyde de fer qui initie la formation d’un film passif.
1.2.6.2 Formation du film passif

Dans le cas du fer en milieu basique et en solution aqueuse aérée, il est généralement admis
que le film passif est composé de deux couches : une couche qui couvre directement le
matériau composée de I’oxyde FesO4 appelé magnétite et une couche externe d’oxyhydroxyde
FeOOH dont la structure cristalline dépend aussi bien de la cinétique de croissance du film

que de la présence d’anions actifs [64, 67].
Lorsque le fer se dissout comme indiqué dans la réaction (1.5) il peut ensuite soit :
s’hydrolyser:

Fe?" + 20H — Fe(OH), (1.7)
Ou s’oxyder selon la réaction (1.6) pour ensuite s’hydrolyser

Fe** + 30H — Fe(OH)s (1.8)

La réaction (1.6) est toutefois favorisée par la présence d’un agent oxydant.
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Une différence majeure entre Fe(OH), et Fe(OH); réside dans leur solubilité. Leurs constantes
de solubilité vaut respectivement 7,9 10" et 6,3 10, Ceci veut dire que le Fe(OH); a
tendance a se précipiter. Il se déshydrate alors dans un premier temps pour former une couche

d'oxyhydroxyde de fer: FeOOH selon la réaction
Fe(OH); — FeOOH + H,0 (1.9)

Le fer(Il) issu alors de la dissolution du matériau évolue selon la réaction (1.7) mais se

retrouve piégé par 1’oxyhydroxyde de fer (III). Alors il se déshydrate selon la réaction :
Fe(OH), — FeO + H,0 (1.10)

En parall¢le, la partie interne de [’oxyhydroxyde de fer (III) subit & son tour une

déshydratation selon la réaction:
2FeOOH — Fe,03+ H,0 (1.11)

Cette déshydratation de la couche interne de I’oxyhydroxyde et la présence simultanée de

I’oxyde FeO forme alors la magnétite Fe3O,4 selon la réaction :
FeO + Fe;03 — Fez04 (1.12)

A la fin, le film passif serait composé d’une double couche FeOOH/Fe30,4. La magnétite étant
stable et 1’oxyhydroxyde se cristallise selon les conditions thermodynamiques présentes

[68, 69]. La Figure 1-5 rassemble toutes les réactions précédentes.

(1.9) FeODOH Fe,;0,
Fe(OH),——> FeOOH @ (1.10)
:’@‘: win 2% Fe0 <—Fe(OH),
Fe?® 30H" ' (1.12)
(1.8) zDH‘le,tl Fe™”
{I-ﬁ}ﬁ - 20H" -
e L7 ﬂ
Fe™? (L.4) (1.4) @5
(L.5) g 0, + H,0 -0,+ H,0 _ H
+++ U+ + + e __ T__ T — - __2f+++ + + +
Fe Fe

Figure 1-5: Schéma des réactions chimiques menant a la formation du film passif.
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1.2.6.3 Evolution du film passif :

Le film passif ainsi formé évolue alors en épaisseur. Différentes théories ont été avancees
parmi lesquelles celle de Sato [70] qui se base sur un concept d’échange de positions de
I’oxygéne et du matériau dans le film passif. Cette théorie est applicable uniquement pour les
premieres monocouches du film passif. Macdonald et Urquidi [71] ont développé une théorie
qui se base sur le mouvement des défauts dans le film. D’Alkaine et Boucherit [72] se sont
basé sur le calcul de la résistivité ionique du film passif dans son état transitoire lorsque le

film est encore amorphe en raison de la quantité d’eau qu’il renferme.
1.2.6.4 Rupture du film passif :

Le film passif n’est jamais stable. Il évolue continuellement et sous I’influence de divers
facteurs il est perpétuellement décelables le siege de dissolutions et repassivations.
L’importance d’un facteur chimique ou physique quelconque peut a un moment provoquer
une rupture irréversible du film. Cette rupture qui n’est pas uniforme sur toute la surface
s’appelle corrosion localisée. Celle-ci peut étre caverneuse, intergranulaire, ou corrosion par

pigdre.

La corrosion par pigdre est généralement considérée comme la forme de corrosion la plus
désastreuse en raison de la difficulté a la prévoir. En effet, elle peut étre provoquée par une
multitude de facteurs dont le plus important est la présence du chlore qui est un agent fréquent
mais extrémement agressif. Par ailleurs, sous I’influence conjuguée d’une multitude de
parametres, les piqlires peuvent s’initier a n’importe quel endroit du matériau. Vu leurs
dimensions microscopiques, elles sont difficilement décelables. Enfin dés qu’une piqlire est
stabilisée, elle évolue a une vitesse telle qu’il est impossible de la freiner. Dans une
installation astreinte a des obligations de refroidissement strictes, les conséquences peuvent

alors étre fatales.

La présence d’inclusions dans le matériau est un facteur important dans I’initiation et
1I’évolution des piqlires. Un nombre important de travaux leur ont été consacrés [73, 74, 75]. Il
a ¢été¢ en effet prouvé que ['orientation géométrique des inclusions influe de maniére
significative sur I’initiation des piqlres. En présence de tensions mécaniques I’initiation de
piglres aux environs des inclusions est favorisee davantage [76]. Des observations

expérimentales sur des inclusions artificielles ont permis a Williams [75] d’expliquer
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I’initiation de piqlres a travers le changement chimique induit par le soufre lors de la

fabrication méme du matériau.

En addition aux inclusions, la structure de phase du matériau semble jouer un réle important
dans I’initiation des piqtres. Garfias [77] a montré que les piqlres et les produits de corrosion
se développent sur des grains contenus dans la phase ferritique. La distribution latérale des
éléments dans le film passif dépend de la structure de phase sous-jacente. Comme chaque
grain possede une orientation cristalline donnée, il est tout a fait envisageable que les
conditions de piqiration différent d’un grain a un autre. Kruger [78] a été le premier a
rapporter ce phénomene et ses travaux ont été confirmés par la suite [79, 80, 81]. Il apparait
donc que le phénoméne de corrosion localisée peut surgir en tout point du matériau, a tout
moment de fonctionnement dés lors qu’apparait une discontinuité soit dans le matériau, soit

dans son environnement ou méme dans les conditions de fonctionnement.

Un métal exposé a des conditions d’environnement sévéres s’expose indéniablement a la

corrosion localisée surtout en présence d’ions chlorure.

Plusieurs mécanismes liés a la présence d’ions chlorures ont été proposés. Ces ions peuvent
initier des piqQres par la rupture locale de la couche passive. Les principales étapes sont

I’adsorption d’ions chlorures, la pénétration et I’accélération de la dissolution [82].

Le mécanisme de pénétration proposé par Hoar et Coll. [83], met en jeu le transfert d’anions a
travers le film d'oxyde jusqu'a la surface du métal ou débute leur action spécifique. Le
mécanisme de rupture du film, avancé par Vetter et Strehblow [84] et Sato [85, 86], nécessite
des ruptures dans le film qui permettent l'accés direct des anions a la surface métallique non

protégée.

Le mécanisme d’adsorption de Kolotyrkin [87] et Hoar [88] débute avec Il'adsorption des
anions agressifs sur la surface de lI'oxyde, ce qui augmente catalytiqguement le transfert des
cations métalliques de l'oxyde vers I'électrolyte. Ceci conduit a lI'amincissement du film
passif, éventuellement a sa disparition finale totale, et au démarrage d’une intense dissolution

locale. Une stricte différenciation de ces mécanismes ne peut pas toujours étre faite.

En matiére de protection, plusieurs méthodes sont disponibles pour retarder ou empécher la
corrosion. L’utilisation des inhibiteurs est I'une des méthodes les plus efficaces pour lutter

contre la corrosion.
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1.3 Les inhibiteurs de corrosion :

1.3.1 Définition

De nombreuses définitions des inhibiteurs ont été proposées :

Selon I'Association nationale des ingénieurs de la corrosion (NACE) [89]:

« Un inhibiteur de corrosion est un composé chimique qui, ajouté en faible concentration
au milieu corrosif, ralentit ou stoppe le processus de corrosion du métal en contact avec le

milieu corrosif »

Selon la norme Organisation internationale de normalisation (ISO) 8044 :
Un inhibiteur de corrosion est une substance chimique qui, présente a une concentration
appropriée dans un systeme de corrosion, diminue la vitesse de corrosion, sans changer

notablement la concentration en agent corrosif.

D’une maniére générale, I’inhibiteur doit vérifier un certain nombre de critéres tels que :
v Abaisser la vitesse de corrosion sans modifier les caractéristiques physico-chimiques
du milieu.
étre stable en présence des autres constituants (les oxydants, les biocides)
étre efficace a faible concentration.

Etre peu onéreux.

AR NN

Etre compatible avec les normes de non-toxicité.
1.3.2 Classification des inhibiteurs

Les inhibiteurs sont souvent classés en fonction de leur mécanisme d’action et de leur

composition:
1.3.2.1 Meécanisme d’action :

Les inhibiteurs agissent sur I’une des réactions élémentaires, réaction anodique ou réaction
cathodique, ou sur les deux en méme temps. Selon la réaction sur laquelle ils interviennent,

nous distinguons alors des inhibiteurs anodiques, cathodiques ou mixtes.

Les inhibiteurs anodiques bloquent directement les sites anodiques qui sont le siege de
I’oxydation du métal [90]. lls doivent étre utilisés en quantité suffisante pour réparer toute la
surface. Car dans le cas contraire, une partie de la zone anodique reste nue et se corrode en

fonction du rapport des surfaces petite anode/grande cathode. Le rapport de surface
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anode/cathode diminue sévérement ce qui provoque une corrosion localisée [91, 92]. Les
inhibiteurs anodiques sont beaucoup plus efficaces que les inhibiteurs cathodiques [93]. Mais

ils doivent utilisés avec précaution.

Les inhibiteurs cathodiques ralentissent la réaction de réduction. Ils ne présentent aucun
risque de corrosion localisée, méme en présence de quantités insuffisantes. Ils forment
généralement un film de sel insoluble par précipitation a la surface cathodique [94]. Dans
certaines situations industrielles, les inhibiteurs cathodiques sont préférés [95]. Ces inhibiteurs

sont moins efficaces mais plus sirs que les inhibiteurs anodiques.

Les inhibiteurs mixtes possédent une action mixte. Ils agissent en méme temps pour diminuer
la vitesse de la réaction anodique et celle de la réaction cathodique mais modifient trés peu le
potentiel de corrosion [96]. lls sont principalement des substances organiques. L'efficacité de
ces inhibiteurs est fortement liée a leur capacité d’adsorption et de couvrement de la surface
du métal [97].

1.3.2.2 Composition chimique:

Les inhibiteurs peuvent étre classés selon la nature de leurs molécules en deux catégories : les

inhibiteurs organiques et les inhibiteurs inorganiques.

Les inhibiteurs organiques peuvent étre naturels ou synthétiques (sous-produits de I'industrie
pétroliere) [98]. Ils possedent au moins un centre actif (les atomes N, S, P, O) susceptible
d’échanger des ¢électrons avec le métal. Les inhibiteurs organiques agissent par adsorption des
radicaux (amine -NH,, mercapto -SH, hydroxyle -OH, carboxyle -COOH) sur la surface des
métaux. Les deux principaux types d’adsorption sont I’absorption physique ou électrostatique
et I’adsorption chimique (chimisorption) [99] qui renforce la liaison entre le métal et
I’inhibiteur par les électrons qui sont partagés entre eux. Ces inhibiteurs sont souvent les plus
appropriés dans 1’industrie pétroliére pour protéger les conduites contre les risques de

corrosion interne [100].

Les inhibiteurs inorganiques sont des composes chimiques inorganiques (minéraux). lls se

divisent en deux classes :

- les inhibiteurs non passivants agissent par formation d’un composé peu soluble qui

précipite en surface. lls sont généralement faits de sels d’acides faibles et de bases
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fortes tels que : les carbonates, les phosphates et les silicates [101]. L’effet inhibiteur
est partiellement da a ’alcalinisation du milieu corrosif.

- les inhibiteurs passivants qui forment une couche d’oxyde homogene, isolante [102]
avec une faible porosité et une bonne stabilité. Ils sont des composés du type MeO,*
(x = 1, 2 ou 3), Me représente un métal. Parmi ces inhibiteurs les chromates CrO,*,
molybdates MoO,*, tungstates WO,* [103] qui nécessitent la présence d’oxygene.

Les chromates et les nitrites sont capables d’inhiber efficacement la corrosion par piqgdres.
Toutefois, ces inhibiteurs ont été interdits en raison de leurs toxicités et de leurs effets
néfastes sur I'environnement [104]. Alors il est indispensable de remplacer ces inhibiteurs par
d’autres inhibiteurs compatibles avec les normes de non toxicité. Les inhibiteurs proposés
dans ce travail sont: les tungstates WO,4>, les molybdates MoO,?, les silicates SiOg, les
phosphates PO,*, les hydrogénophosphates HPO4?, les dihydrogénophosphates H,PO*, les
carbonates CO5” et les bicarbonates HCOs. Il est important de noter que ces inhibiteurs n'ont
pas de pouvoir oxydant comme les chromates et nitrates. Ces inhibiteurs pourraient gagner en

efficacité s’ils sont utilisés avec un oxydant tels que les iodates ou I’eau oxygéné.

Généralement, l'efficacité d’un inhibiteur est évaluée par un facteur de performance appelé
« le potentiel de pigQration (Epiq) ». Ce potentiel correspond a une augmentation brusque du
courant sur les voltammogrammes (courbes intensité-potentiel) comme nous le verrons au

chapitre 3.

Cet indicateur de performance reste néanmoins expérimental. Il n’est pas aisé de le formuler.
La relation entre le potentiel de pigdration et les facteurs influents est tres complexe et elle ne
peut se réduire a une simple relation. Ces derniéres années, grace a des algorithmes puissants,
I'intelligence artificielle s’est révélée capable de prédire avec précision des phénoménes

complexes comme celui-ci.

Ce travail porte sur l'application des algorithmes suivants: DN-EA, GA-ANN, LS-SVM,
PSO-ANN, ANN, ANFIS, RT, KBP, LDA, KNN, GLM, Robust pour la prédiction du facteur
de performance Epig. Dans ce qui suit, nous allons décrire les différents algorithmes

employés.
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1.4 L’intelligence artificielle :

Le terme intelligence artificielle est introduit pour la premiere fois par John McCarthy dans
une conférence & Dartmouth en 1956 [105]. Depuis, cette nouvelle discipline se développe de
maniére continue jusqu’a aujourd’hui. Le principe consiste a imiter et a se rapprocher du
raisonnement ou la maniére de 1’étre humain en ce qui concerne la résolution de problémes
complexes. L'idée principale de I’intelligence artificielle est de construire un modele a partir
d’exemples appelés base d'apprentissage. Une fois le modéle construit, sa capacité de

généralisation est evaluée grace a de nouvelle base de données appelée base de test.

Lors de I’apprentissage, les phénomeénes de sur-apprentissage et de sous-apprentissage sont
souvent évoqués (voir la Figure 1-6). Le sur-apprentissage signifie que le modele apprend
bien mais généralise mal et le sous-apprentissage signifie que le modele peut donner de
mauvaises performances dans la phase d'apprentissage et la phase de généralisation. En
générale, ces phénomenes sont provoqués par une mauvaise optimisation des parametres.
Donc il est nécessaire d’apporter quelques modifications sur les paramétres influents afin
d'obtenir un bon compromis entre la performance de I'apprentissage et la performance de la

généralisation.

L’évaluation de la performance du modele est souvent réalisée grace au coefficient de
corrélation (R) [106, 107] qui permet de mesurer le lien entre un paramétre calculé par le

modele et celui obtenu expérimentalement.
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Figure 1-6: Illustration du sous-apprentissage et sur-apprentissage lors de I’apprentissage.

1.4.1 Réseaux de neurones artificiels (Artificial Neural Networks, ANN):
1.4.1.1 Définition et principe de fonctionnement:

En 1943, le premier modéle des réseaux neuronaux artificiels (Artificial Neural Networks,
ANN) a été réalisé par Mc Culloch et W. Pitts. Ce modéle est aujourd’hui 1’élément de base
des réseaux de neurones artificiels [108]. Les ANN sont inspirés du fonctionnement des
réseaux de neurones biologiques du cerveau humain dont le but est de simuler de fagon
mathématique le fonctionnement des neurones. Les réseaux de neurones peuvent acquérir,

stocker et utiliser des connaissances empiriques [109].

Les ANN sont un algorithme largement utilisé en particulier dans la modélisation
[1, 110, 111] dans plusieurs domaines a cause de leur adaptation (flexibilité) rapide a des
entrées non familieres par création de nouvelles catégories ou classes, leur robustesse aux
petites variations des données, leur puissance de traitement et d’analyse de données et leur

performance.

Les ANN sont constitués d'une couche d'entrée, d'une ou plusieurs couches cachées et d'une
couche de sortie (voir la Figure 1-7). Chaque couche est composee de plusieurs unités de

calcul simples appelées « neurones ». Les neurones d'une couche sont connectés a tous les
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neurones de la couche suivante. En revanche, il n’y a aucune connexion entre les neurones de
la méme couche. Le nombre de neurones dans la couche d’entrée et la couche de sortie est
directement déterminé par le nombre de variables d'entrées et le nombre de variables de sortie
respectivement. Mais, le nombre de neurones dans la couche cachée peut varier d'un probleme

a l'autre. 1l dépend de la fonction & approximer.
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Figure 1-7: Architecture générale des ANN.

D'une maniére générale, I’apprentissage des réseaux de neurones est basé sur I'ajustement et
I'actualisation des poids et des bais de fagon a améliorer la performance (voir la Figure 1-8).
Les poids représentent la force de connexion entre les neurones pour construire un réseau bien
adapté au probléme. A chaque entrée est associé un poids w représentatif. Le biais est
assimilable a une entré mais il est variable. Il est utilisé pour ajouter une flexibilité aux
réseaux de neurones. Les valeurs initiales de poids et de bais sont en générale aléatoire. lls
sont estimés au fur et a mesure de I’apprentissage. Les poids et les biais sont modifiés de
facon a réduire la différence de I’erreur entre le paramétre calculé et le parametre réel a la
sortie du ANN. Le calcul de la sortie du neurone se fait selon une fonction d’activation qui est
souvent non-linéaire pour donner une plus grande flexibilité d’apprentissage. Cette fonction

permet de définir I'état interne du neurone en fonction de son entrée totale (voir I’équation

(1.1)).

27



Entrées

b
H_ W
l Sortie
1_r
W . 5 !
2 » S— f(s) S
-
W,
Somme La fonction
*"‘f pondéree d"activation

Figure 1-8: Le modele d'un neurone artificiel.

La relation entre les entrées et la sortie du neurone est donnée par les deux équations

suivantes :
S = Zi w; * x; + b (113)
y=f(s) (1.14)
Xi: les entrées.
w; : les poids.
b : le biais.

S: I'entrée du neurone.
f : la fonction d'activation.

y : la sortie du neurone.

Les réseaux de neurones artificiels permettent d’approximer presque n'importe quel type de
processus non-linéaire a condition que le nombre de neurones dans la couche cachée soit
suffisant. Le nombre de neurones dans la couche cachée est optimisé de fagon a minimiser
I’erreur quadratique moyenne entre la sortie reelle et la sortie calculée par les ANN, comme

indiquée par 1’équation ci-dessous.
1 . .
EQM = — *,(yi—fi)? (1.15)

fi: la sortie réelle.
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yi : la sortie calculé par les ANN.
n : nombre de données.

En réalité, I’apprentissage s’arréte lorsque 1’erreur quadratique moyenne (EQM) entre Epig-
cal et Epig-exp passe en dessous d’un seuil déterminé par 1’utilisateur. Lorsque EQM atteint
un seuil fixé d'avance, les réseaux de neurones testent leur capacité de géneéralisation avec de

nouvelles données qui ne sont pas présentes dans I’ensemble de I’apprentissage.
1.4.1.2 Les paramétres les plus influents sur la performance des (ANN):

Le nombre de neurones dans la couche cachée : la performance des réseaux de neurones est

sensible au nombre de neurones dans la couche cachée. En pratique, le probléme de la
détermination du nombre optimal n'est pas encore résolu de facon satisfaisante. Dans la
littérature, différentes formules empiriques sont suggérées pour déterminer le nombre de

neurones telles que:
Nbr N.C.C = a + Racine (I + 0) a€[1; 10][112,113] (1.16)
Nbr N.C.C = O + Racine (I + 0) [114] (1.17)

Nbre N.C.C: le nombre de neurones dans la couche cachée.
I: le nombre de neurones dans la couche d’entrée.

O: le nombre de neurones dans la couche de sortie.

L’erreur quadratique moyenne : L’erreur quadratique moyenne EQM (Mean Square Error) est

I’'un des criteres d’arrét de D’apprentissage. La fonction la plus utilisée sur la base
d'apprentissage est I'erreur quadratique moyenne [115]. Elle consiste a minimiser la somme
des carrés des erreurs entre Epig-cal et Epig-exp. L’erreur ne doit pas étre supéricure OU
inférieure au seuil fixé par utilisateur afin d’éviter les problémes de sous-apprentissage ou

sur-apprentissage respectivement.

1.4.2 Les réseaux de neurones profonds basés sur I’auto-encodeur (Deep

Network using Autoencoders, DN-EA) :
1.4.2.1 Déefinition et principe de fonctionnement:

Les réseaux de neurones profonds basés sur 1’auto-encodeur (Deep Network using

Autoencoders) ont éte proposés [116] pour dépasser les limitations pratiques des reseaux de
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neurones artificiels grace au concept de I’apprentissage profond. L’apprentissage profond se
fait couche par couche pour mieux exploiter les informations utiles contenues dans les
données. L’apprentissage profond qui se déroule en deux étapes séparées itératives afin de
construire les DN-EA: la premiére étape est le pré-apprentissage par 1’auto-encodeur
« trainAutoencoder ». Cette étape est considérée comme une initialisation d'un réseau de
neurones profonds. La deuxiéme étape est 1’apprentissage par la couche softmax (couche de

décision) « trainSoftmaxLayer ».

Le pré-apprentissage est réalisé souvent par 1’auto-encodeur (EA) [117] qui est considéré
comme une couche cachée. L’auto-encodeur est une sorte de réseau de neurones [118]. 1l est
utilisé comme extracteur pour trouver ses propres caractéristiques (features). 1l comprend
deux modules : un encodeur et un décodeur (voir la Figure 1-9). L’encodeur transforme les
données d’entrées X (entrée brute) en vecteur h par la fonction d’encodage ‘logsig' ou 'satlin’
Ensuite, le décodeur reconstruit le vecteur de sortie X & partir du vecteur h par la fonction de
décodage 'logsig’, 'satlin' ou ‘purelin’ dans le but de trouver des caractéristiques (features: h) de
données compactes mais riches en informations pour accomplir la tdche de 1’apprentissage de

la couche suivante.

' _./' | |
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h Ii'\.__,/:l
X X

Figure 1-9: Illustration de l'auto-encodeur.

La deuxieme étape de I’apprentissage se fait dans la couche softmax (couche de sortie). La
nouvelle représentation (features) sert par la suite a faciliter la tiche d’apprentissage de la
couche softmax. Dans la couche softmax, la fonction softmax est utilisee pour combiner les

sorties de la couche cachée puis calcule les sorties des réseaux profonds.
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() Couche Softmax

Figure 1-10: lllustration de la couche Softmax.

En réalité, la convergence vers le seuil d’erreur avec la fonction EQM apparait tres lente. Afin
de résoudre ce défaut, le EQM est remplacée par une fonction d'erreur appelée « Entropie »
[119] (équation 2.5) qui est utilisée par la couche softmax.

E=Y",fi*In(yi) + (1 — fi)ln(1 — yi). (1.18)

fi ; la sortie réelle.
yi : la sortie calculé par les DN-EA.
n : nombre de données.

Une fois les deux étapes terminées, la couche cachée (auto-encodeur) et la couche de sortie (la
couche softmax) sont empilés (stacked Network) afin de construire les réseaux de neurones
profonds « deepnet=stack(autoencl,softnet)». Une fois les réseaux profonds construits (voir la

Figure 1-11), son apprentissage se fait par les données brutes.
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Figure 1-11: L’architecture des réseaux de neurones profonds.

1.4.2.2 Les paramétres les plus influents sur la performance des DN-AE:

La réqularisation L2 : La régularisation L2 est une technique de lissage des poids d’un auto-

encodeur au cours du préapprentissage, afin d’éviter le sur-apprentissage et améliorer la

capacité de généralisation.

Nombre d’itérations : C’est le nombre d’époques d’apprentissage. L’objectif est de trouver le

meilleur compromis nombre itérations/performance.

La valeur de la sparsity reqularization: Cette régularisation sert a considérer certaines entrées
et négliger d’autres. Ceci se base sur I’idée que la sortie Y est plus influencée par certaines

entrées que d’autres.
1.4.3 Neuro-flou (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System: ANFIS):
1.4.3.1 Definition et principe de fonctionnement:

En 1993, Jang a proposé [120] une combinaison des réseaux de neurones artificiels et la
logique floue appelée inférence adaptative (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System :
ANFIS). L'idée de base de ANFIS est de tirer les avantages et de surmonter les inconvénients
des deux algorithmes. L’avantage principal des ANN est leur capacité d’apprentissage et leur
facilité d’adaptation, par contre leur inconvénient majeur réside dans la non-interprétablilité

des résultats obtenus (boite noire) [121].
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En revanche, la logique floue est une méthode de raisonnement introduite par Zadeh en 1965
[122]. Cette méthode tente d'appliquer un raisonnement proche de celui de 1’étre humain. La
logique floue ne peut pas apprendre a partir d’un exemple et s’adapte difficilement au
changement de 1’environnement [123]. Mais elle est capable d’interpréter leur résultat grace a
leurs régles de raisonnement floues (la régle SI-ALORS) [124]. Les réegles floues du type "SI
.... ALORS ..." proposé par Takagi et Sugeno sont largement utilisées par I’ANFIS [125]. I
semble évident que I’ANFIS nécessite un nombre optimal de régles floues afin d’approcher le
comportement d’un systéme. Lors de I’apprentissage, la procédure de rapprochement est une
procédure itérative, ce qui signifie que I’apprentissage s'arréte aprés un nombre optimal

d'itérations.

La structure ANFIS posséde une architecture de cing couches (voir la Figure 1-12). Cette

architecture peut étre décrite de la maniere suivante :

X1 X2
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X @

ol '

X1 X2

—
—
—
—

J | J
[ | | | |

Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche4 Coucheb

Figure 1-12: Architecture générale de I’ANFIS.

v La premiere couche: Chaque neurone de cette couche de fuzzification calcule le degré
d'appartenance, comprise entre 0 et 1, de chaque variable d’entrées.

v Deuxieme couche: Sert a calculer les prémisses de chaque regle.

v' La troisiéme couche: Chaque neurone calcul le degré de vérité normalisé d’une régle
floue donnée.

v' La quatrieme couche : permet de realiser la combinaison linéaire des variables

d'entrée.
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v La cinquiéme couche: Comprend un seul neurone qui fournit la sortie finale de
I’ANFIS en calculant la somme de tous les signaux venant de la quatrieme couche
[126].

1.4.3.2 Les parameétres les plus influents sur la performance du ANFIS :

Le nombre de regles floues : Les régles floues sont utilisées pour prendre les décisions et pour

exploiter les connaissances disponibles. Chaque régle floue est un modéle local sur un sous-
espace d'entrée. Le modéle global est une interpolation des modeles locaux [127]. En effet, le
modele nécessite un nombre optimal de régles floues pour atteindre une performance

optimale.

Le nombre d’itérations : L'apprentissage de I’ANFIS se fait de fagon itérative [128] sert a

changer les paramétres initiaux pour améliorer itérativement la performance du modele.
Durant chaque itération, des nouveaux parametres sont sélectionnés. Si ces parametres sont
meilleurs que les parametres initiaux, alors les nouveaux parametres deviennent les nouveaux
paramétres courants. Sinon des autres nouveaux parameétres sont sélectionnés et testés par
rapport aux nouveaux parametres courants. L’apprentissage s’arréte aprés un nombre
d’itérations fixé d’avance par I’utilisateur. Le nombre d’itérations doit étre optimal pour éviter

le risque de sur-apprentissage et sous-apprentissage.

1.4.4 Les Algorithmes Génétiques — les Reseaux de Neurones Artificiels
(Genetic Algorithm - Artificial Neural Network, GA-ANN):

1.4.4.1 Définition et principe de fonctionnement:

Comme nous ’avons vu, I'apprentissage sert a déterminer 1’architecture optimale des réseaux
de neurones par I’ajustement de plusieurs parametres. En réalité, la détermination de
I’architecture optimale d’un systéme trés complexe présente un inconvénient majeur. Les
algorithmes d’optimisations tels que 1’algorithme génétique (GA) [129,130] et I'optimisation
par essaim de particule [131] servent a compenser cet inconvénient par 1’optimisation des

parametres de réseaux neurones afin d’obtenir une 1’architecture optimale.

L’algorithme génétique (GA) est une technique itérative d'optimisation puissante [132]. Il a
été introduit par la Hollande et ses collégues de I'université du Michigan au début des années

1970 [133]. Cette technique est basée sur le principe d’évolution naturelle et de la génétique
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[134]. L’algorithme GA utilise une population d’individus qui représente un ensemble de
solutions possibles au probléme a résoudre. La population initiale est créée de maniére
aléatoire car les connaissances a priori sur le probléme n’est pas disponible. Chaque individu
correspond a une solution [135]. Cette population va s'adapter et évoluer de génération en
génération pour converger progressivement vers la solution optimale. Au cours de génération
d'une nouvelle population, les deux opérateurs génétiques (croisement, mutation) [136, 137]

(voir la Figure 1-13) sont utilisés afin de converger I’algorithme vers des individus meilleurs.

o‘oyl[l[owop DoBanDNE
TEEEEER  EREERELEL

[ a) Croisement I
| Individu avant mutation | l 1 l 0 l 1 l 0 l 0 - 0 l 1 ‘
| Individu aprés mutation I ’ 1 | 0 l 1 ‘ 0 ‘ 0 n 0 ’ 1

I b) Mutation |

Figure 1-13: Opérateurs de croisement et de mutation.

Les réseaux de neurones et I’algorithme génétique sont deux algorithmes complémentaires. I
est donc naturel de penser a construire un modele hybride appelé «les Algorithmes
Génetiques—les Réseaux de Neurones Artificiels, GA-ANN » qui combine les deux de fagon

a trouver la meilleure solution.

En pratique, la performance du GA-ANN dépend de nombreux parametres tels que : le
nombre de neurones dans la couche cachée, I’erreur quadratique moyenne (EQM), le nombre
d’individus et le nombre de générations. L’algorithme GA-ANN partage avec les réseaux de

neurones artificiels les deux premiers parametres qui sont mentionnés précédemment.
1.4.4.2 Les paramétres les plus influents sur la performance du GA-ANN :

Outre le nombre de neurones par couche cachée et I’erreur quadratique moyenne (EQM), le

GA-ANN est influencé par le nombre d’individus et le nombre de générations :
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Le nombre d’individus : Chaque individu est évalué dans la population initiale par la fonction

d'évaluation « fitness » [138]. L’algorithme GA-ANN peut converger généralement plus vite
vers la solution optimale et offre une bonne performance si le nombre des individus est

optimal.

Le nombre de générations: A chaque génération, I'ancienne population est remplacée par la

nouvelle population, lorsque cette derniére est génétiqguement meilleure que I'ancienne. Ce
processus de génération se poursuit d'une génération k a la génération k+1, jusqu'a ce qu'un

nombre optimal de générations prédéfini par 1’utilisateur soit atteint.

1.45 L’Optimisation par Essaim de Particules - les Réseaux de Neurones
Artificiels (Particle Swarm Optimization - Artificial Neural Network
(PSO-ANN):

1.4.5.1 Definition et principe de fonctionnement:

L’algorithme d’Optimisation par Essaim de Particules (Particle Swarm Optimization, PSO)

partage de nombreux points communs avec I’algorithme génétique GA [139]:

v" Les deux algorithmes commencent par une initialisation aléatoire de la population (les
particules).
v"llIs ont la fonction « fitness » pour évaluer la performance de I’individu (particule).

v" lls recherchent de la solution optimale par la mise a jour des générations (ltérations).

L’algorithme PSO est une technique d’optimisation proposée par Kennedy et Eberhart [131].
Il est inspiré par le mouvement d'un groupe d'oiseaux [140] lorsqu’ils se déplacent en essaim.
L’algorithme utilise la collaboration entre des particules simples pour atteindre 1’optimum
dans un espace de recherche. Chaque solution est considérée comme une particule. En effet,
I’algorithme PSO n'a pas la stratégie de GA qui posséde des opérateurs génétiques comme le
croisement et la mutation. Dans I’algorithme PSO, Chaque particule possede sa propre
position et sa vitesse qui sont mises a jour a chaque itération [141] (voir la Figure 1-14 ).
L’algorithme de PSO-ANN est une combinaison de PSO et ANN qui permet d'obtenir le
meilleur de ces deux puissants algorithmes [142].
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Figure 1-14: Mise & jour d'une particule avec I'algorithme PSO.

Xi': la position de la particule i & I’instant t.

Vi': la vitesse de déplacement de la particule i & I’instant t.

Pi : la meilleure localisation (solution) individuelle trouvée par la particule i.
Pg: La meilleure localisation globale trouvée par I'ensemble des particules.

Xi*!: la position de la particule i & I’instant t+1 aprés la mise & jour.
1.45.2 Les parameétres les plus influents sur la performance du PSO-ANN:

Pareil que pour le GA-ANN, I’optimisation du PSO-ANN dépend du nombre de neurones par
couche du nombre de couches de neurones, de ’erreur quadratique moyenne (EQM), du

nombre d’individus et du nombre de générations.

1.46 Les machines a vecteurs de support a moindres carrés (Least
Squares Support Vector Machine: LS-SVM)

1.4.6.1 Définition et principe de fonctionnement:

Les machines a vecteurs supports (SVM) sont des systemes de classification tres puissants et
trés populaires [143]. Elles ont été proposées pour la premiére fois en 1995 par Vapnik [144].
Le principe de base des SVM est de rechercher un hyperplan séparateur optimal qui sépare et
maximise la marge de séparation entre les classes [145] afin de minimiser les erreurs
d'apprentissage et de maximiser le pouvoir de généralisation. En réalité, les SVM utilisent
seulement les points les plus proches ou les points bien classés pour la détermination de

I’hyperplan. Ces points sont appelés ** vecteurs de support ** (voir la Figure 1-15).
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Figure 1-15 : La classification des données en deux classes SVM.

Il est difficile de séparer correctement les données en présence de bruit trop important (les
points mal classés). Car ces points exercent une influence sur la solution. Il semble plus
important d'autoriser certaines erreurs. Le concept de marge souple (soft margin) est utilisé
pour assouplir les contraintes par ’introduction de terme d’erreur qui est le variable de
relachement & (slack variables) [146]. Dans la littérature plusieurs versions améliorées des
SVM ont été proposées. L’une de ces versions est « Les machines a vecteurs de support a
moindres carrés (LS-SVM).

Les LS-SVM ont été proposées par Suykens et Vandewalle [147]. La différence majeure entre
les deux machines est que LS-SVM utilise des erreurs carrées au lieu d'erreurs non négatives
dans la fonction de codt et les contraintes d'égalité au lieu des contraintes d'inégalité par
rapport & la SVM [148]. Le coft est une appréciation de 1’écart entre les prévisions du modele
et les valeurs réelles. Dans la résolution du probléme d'optimisation LS-SVM permettent
d'obtenir la solution par résolution d'un systeme d'équations linéaires au lieu du programme
guadratique. Ces modifications réduisent la complexité du calcul en assurant encore une

précision satisfaisante [149].
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1.4.6.2 Les paramétres les plus influents sur la performance du LS-SVM:

La précision et la convergence de LS-SVM sont affectées principalement par les deux

parametres suivants [147]:

Le paramétre de régularisation C (Gam (y)) : Ce paramétre est utilisé pour plusieurs taches

telles que: contrdler la complexité du systéeme [150], pour éviter le sur-apprentissage et pour
ajuster la précision dans la phase de géneéralisation [151]. Le parametre C peut régler le
compromis entre la marge possible et le nombre d’erreurs admissibles. De plus, il peut étre

interprété comme une tolérance au bruit.

Le sigma2 (¢°) : La fonction de noyau la plus couramment utilisée est la fonction de base

RBF (Radial Basis Function) due a leur performance supérieure par rapport aux autres [152].
Le sigma2 (o%) représente la largeur carré de cette fonction. Leur influence (o) sur les
surfaces de décision est importante car la petite valeur de ¢ enferme I’espece, donc il y’a le
risque de perdre une partie significative des données, aussi une grande valeur peut causer une

interférence entre les classes.
1.4.7 Arbre de Régression (Regression Tree : RT) :
1.4.7.1 Définition et principe de fonctionnement:

L’arbre de régression (Regression Tree: RT) a été développé par Leo Breiman pour la
régression en fonction de la réponse numérique [153] au lieu de la réponse catégorielle dans le
cas de I’arbre de décision. Il est largement utilisé dans plusieurs domaines [154]. D'une
maniére générale, 1’arbre de régression permet de prévoir aussi précisément que possible les

valeurs prévues a partir de quelques régles logiques simples du type (si... alors...sinon) [155].

Un arbre de régression est un ensemble de nceuds et plusieurs feuilles qui sont organisés de
maniére hiérarchique a partir d'un nceud appelé « la racine ». Il est construit par des divisions
successives basées sur les trois regles précédentes (si... alors...sinon), de I'ensemble des
données en deux sous-ensembles ou nceuds parent. Chaque neeuds parent posséde deux neeuds
enfants. Chaque nceud enfant peut devenir noeud parent ou nceud terminal (une feuille) [156]
(voir la Figure 1-16). La croissance de I’arbre de régression s'arréte a la feuille qui

corresponde a une bonne ou a une mauvaise valeur prévue.
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Figure 1-16: Exemple d’arbre de régression.

1.4.7.2 Les paramétres les plus influents sur la performance de la RT:

Généralement, la complexité de 1’arbre définie par le nombre de nceuds et le nombre de
feuilles [157]. Le nombre de MinParent et le nombre de MinLeaf sont utilisés afin de réduire

cette complexité et trouver un arbre optimal.

Nombre de MinParent: Le nombre minimum d’observations d’un nceud pour qu’il soit

subdivisé en deux branches. Il peut assurer également une bonne homogénéité au sein des
classes. Si ce nombre est grand ou petite, 1’arbre construit a tendance a comporter moins de
nceuds ou plus de nceuds respectivement. La relation entre MinParent et MinLeaf est comme

suite :
MinParent = max (MinParent, 2 * MinLeaf) (1.19)

Nombre de MinLeaf: Le nombre minimum d’observations par feuille.

1.4.8 Kernel Basis Pursuit (KBP)
1.4.8.1 Definition et principe de fonctionnement:

L’algorithme KBP a été introduit par V. Guigue et al [158]. L’approche est inspirée de
I’algorithme Basis Pursuit [159]. Cet algorithme utilise les techniques (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator) LASSO [160] et LARS (Stepwise Least Angle

Regression) [161] pour résoudre le probléeme d’une maniére itérative (voir la Figure 1-17) et
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efficace. V. Guigue et al ont également proposé une autre méthode basée sur un parametre de
piege. L’algorithme LARS optimise 1'échelle de ce piege en présence de bruit pour chaque

point dans I'étape de I'apprentissage pour une meilleure adaptation.

biais? + variance = EQM (1.20)

3}{1

Figure 1-17: Exemple de I'évolution de la solution par lI'algorithme LARS.

La figure montre les étapes suivantes de I’algorithme LARS:
v’ L’étape 1 : initier par (o = 0.
v L’étape 2 : le résiduel y — (g a une corrélation avec x; plus que X..
v’ L’étape 3 : déplacer dans la direction de x;.
v' L’étape 4: le premier LARS estime: 0; = 0p + Ax; ou (y - ;) possede la méme
correlation avec les deux x; et X,

v’ L’étape 5 : déplacer dans la direction de bissectrice angulaire de x; et X,.
1.4.8.2 Les parameétres les plus influents sur la performance de la KBP:

Fact_ech : C’est le facteur de calcul de I'échelle piége pour le LARS. Il est utilis¢ comme un
moyen de détection du début du sur-apprentissage. Son but est de trouver la plus petite

distance entre deux points.
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BorneLAR : la borne est définie comme la somme des coefficients de régression qui est
associé a chaque itération. Ce paramétre est également une structure qui traite du critére

d'arrét. 1l oblige lI'algorithme de produire des sorties similaires a lui.
1.4.9 Les K plus proches voisins (K nearest neighbours, KNN)
1.4.9.1 Définition et principe de fonctionnement:

La technique des k plus proches voisins (k nearest neighbours, KNN) a été introduite par Fix
et Hodges en 1957 [162]. Cette technique de classification [163] ne nécessite pas de
connaissances préalables sur la distribution des données. En effet, les KNN sont largement
utilisés en raison de leur simplicité [164, 165]. Le k désigne le nombre de plus proches voisins

d’un point donné.
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Figure 1-18: Exemple de fonctionnement de la méthode des k-plus proches voisins.

L’idée fondatrice de KNN est de classer les voisins sur la base de leur similarité avec les
exemples de la base d’apprentissage. La détermination de leur similarité est basée sur des
mesures de distance entre les voisins. Les KNN consistent a déterminer la classe d’un point
inconnu (x) en fonction de la classe majoritaire (la classe C dans la Figure 1-18) parmi les k

plus proches voisins de ce point.
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1.4.9.2 Les parametres les plus influents sur la performance de la KNN:

La fonction de distance: Le choix de la distance est essentiel pour trouver des résultats

satisfaisants. Différentes distances peuvent étre utilisées pour spécifier les similarités telles
que: Euclidienne, Jaccard, Hamming, Mahalanobis, Correlation, Spearman. La distance
euclidienne est la plus utilisée dans KNN [166, 167].

Le nombre de voisins k : Ce parametre dépend de la complexité du probleme car un grand K

peut rendre les frontiéres entre classes moins distinctes donc le probleme de sur-
apprentissage. La classification est plus robuste si peu de voisins sont utilisés plut6t qu'un seul
voisin le plus proche [168].

1.4.10 Analyse Discriminante Linéaire (Linear Discriminant Analysis,
LDA)

L'analyse discriminante linéaire (Linear Discriminant Analysis LDA) est une méthode
discriminative développée en 1936 par R. A. Fisher [169]. Elle est largement utilisée et
populaires en raison de sa simplicité et son efficacité [170]. Cette méthode est capable
d’effectuer une véritable séparation de classe de telle fagcon que la distance inter-classe est
maximale afin de distinguer les différences entre les classes. La distance intra-classe est
minimale afin de réduire toute dispersion. La structure de classification est idéale, si la

distance entre les classes est maximale et la dispersion dans les classes est minimale [171].

L’algorithme LDA réalise des séparations lin€aires entre les classes pour déterminer les regles
de décision. Dans le cas bidimensionnel, les deux classes C1 et C2 sont représentées et

caractérisées par deux variables x1 et x2 (voir sur La Figure 1-19).

43



x2

W

x1

Figure 1-19: Illustration d’une séparation linéaire en deux classes d’un ensemble de données.

La droite de I’équation y(x)=0 représente la droite séparatrice. Elle sépare effectivement les
deux classes (voir la Figure 1-19). Cette droite est également appelée hyperplan séparateur

dans le cas plusieurs dimensions.
y(x) = wl *x1 4+ w2 *x2 + w0 (1.22)
Les wi, W, sont appelés les poids. Le w0 est le biais.

Un point x appartient a la classe C1 s’il peut conduire a une valeur positive de y(x) et négative

pour la classe C2.

La LDA et les deux algorithmes suivants GLM et Robust sont des méthodes linéaires simples.
En raison de leurs propriétés linéaires et parce qu’ils ne nécessitent pas des calculs intensifs et
répétitifs, ils ne possédent pratiquement aucun parametre influent d’une maniére significative

comme les algorithmes précédents.

1.4.11 Le modeéle linéaire général (Generalized Linear Model, GLM):

Les méthodes de régressions permettent d’étudier la relation liant une variable dépendante
d’une variable indépendante (ou aux variables indépendantes) sous forme d’une droite
régression (équation 2.9). La détermination de la droite de régression se fait par le critere des

moindres carrés [172] qui minimise de la somme des carrées des distances verticales (écarts)
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des points a la droite (équation 2.10). La méthode des moindres carrés a été publiée pour la
premiere fois en 1805 par Adrien-Marie Legendre [173] mais elle a été élaborée par Carl
Friedrich Gauss [174].

y=ax+b (1.22)

E =3 (yi— (ax; + )’ (1.23)

La méthode des moindres carrés régression est sensible a la présence des points «aberrants »

situés loin de la droite.
1.4.12 La régression robuste (Robust Regression) :

Comme nous I’avons vu, la méthode des moindres carrés est un critére d'ajustement souvent
utilisé pour estimer les paramétres d’une droite de régression. En pratique, les moindres carrés

sont peu robustes en présence de points aberrants.
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Figure 1-20: Illustration la différence entre GLM et Robust en présence d’un point aberrant.

Deux fagons sont proposees pour remédier a ce probleme :
v En éliminant les points aberrants.

v En utilisant d’autres criteres que les moindres carrés.

La premicre fagon n’est pas toujours simple a réaliser particulierement en présence des points

aberrants (voir la Figure 1-20) utiles qui peuvent perturber le calcul. La deuxiéme fagon est de
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fournir un modéle robuste convenant a la majorité des points. La technique de la régression
robuste a été proposée par Boscovitch en 1757 [175] comme solution de ce probleme. Cette
technique minimise la somme des valeurs absolues. Elle est peu sensible a la présence de
points aberrants [176] que la méthode des moindres carrées.

E =37, |(yi — (ax; + b))| (1.24)
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Chapitre 2

Procédures experimentales
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2. Procedures expérimentales

Ce chapitre décrit les deux parties qui ont servies a réaliser ce travail. La premiere partie
explique les procédures électrochimiques (le matériau, les conditions de préparation des
solutions et des électrodes, les expériences electrochimiques). La deuxiéme partie est réservee
aux procédures de modélisation (la programmation et la description des programmes et
algorithmes).

2.1 La partie électrochimique :

2.1.1 Le matériau:

L’objet du présent travail est le circuit de refroidissement secondaire du réacteur Essalem.
L'acier au carbone a été choisi comme matériau d’étude car le circuit de refroidissement
secondaire en est construit avec. L’acier est un alliage métallique composé principalement de
fer, une faible quantité de carbone et les autres éléments d'alliages en quantité tres faible. Une
forte teneur en carbone dans 1’acier diminue sa résistance a la corrosion mais elle augmente sa
résistance mécanique par le traitement thermique. Le choix de I’acier est toujours un
compromis entre résistance mécanique et résistance a la corrosion. L’échantillon utilisé dans
ce travail est fabriquée a partir d’un acier a 0,18 % de carbone en masse. Sa composition
chimique indiquée dans le Tableau 2-1 a été effectuée par la fluorescence X au complexe
sidérurgique d’El Hadjar. Ces résultats permettent de classer I’acier selon la norme frangaise

NF A 35-551, comme étant un acier ordinaire XC18.

Tableau 2-1: Composition chimique de 1’acier au carbone.

Eléments C Mn Si [ S Al Ti Ni Cu Mo Sn

% 0,18 | 0,52 | 0,22 | 0,009 | 0,008 | 0,007 | 0,003 | 0,039 | 0,063 | 0,015 | 0,006

La microstructure de I’acier joue un réle important dans sa résistance a la corrosion. Nous
avons effectué des observations par microscopie optique pour obtenir des informations sur la
microstructure. Ces observations sont rassemblées sur la Figure 2-1: une observation brute,
aprés polissage de la surface et apres une attaque de la surface par du nital pendant 10

secondes. Le nital est une solution faite de 3 % d’acide nitrique et 97 % d’alcool. On ’utilise
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pour effectuer des attaques différentielles. Dans le cas de 1’acier polycristallin, les joints des

grains sont attaqués ce qui permet de mettre en contraste les grains.

Figure 2-1: Observation de la surface de 1’acier : (a) observation macroscopique ; (b)
observation microscopique ; (c) observation microscopique apres attaque au nital.

L’image (c) indique la présence de deux phases : la phase claire est la ferrite qui est composée
du fer. La phase sombre est la perlite qui est composee de ferrite et de cémentite (Fe3C) ou le

carbone est combiné avec le fer.

2.1.2 Préparation des solutions:

Le processus d'oxydoréduction se déroule a l'interface acier/solution. Les solutions utilisées
dans nos essais électrochimiques sont préparées a partir de 1’eau desionisée de conductivité 1
uS/cm et un pH neutre. Elles sont aérées naturellement a la température ambiante. Avant
chaque expérience électrochimique, nous avons préparé une solution. Chaque solution
contient différentes concentrations de :
v" L’un des inhibiteurs suivants:

o Na;WO,: Tungstate de sodium

o Na;MoO,: Molybdate de sodium

o NapyCOs : Carbonates de sodium

o NaHCO; : Bicarbonates de sodium

o NaySiO;3: Silicates de sodium

o NasPO,: Phosphates de sodium

o NaHPO,: Hydrogenophosphates de sodium

o NaH,PO,: Dihydrogénophosphates de sodium
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v' L’agent oxydant 103" obtenu a partir des iodates de potassium KlO3; (Le rdle de
I’oxydant est de renforcer dans certains cas 1’inhibition de la corrosion localisée);

v L’agent agressif Cl" obtenu a partir du chlorure de sodium (NaCl) ;

Le pH et la conductivité sont des facteurs qui jouent un role essentiel dans le processus de
corrosion. Ces facteurs varient selon la composition chimique de la solution. Apres la
préparation de chaque solution, nous prélevons immédiatement le pH et la conductivité

ionique au moyen d’un pH-metre conductimetre Consort 835 (voir la Figure 2-2).

Figure 2-2: pH-metre et conductivimétre utilisé.
2.1.3 Le montage expérimental:

Les expeériences électrochimiques ont été réalisées a la température ambiante en utilisant un

dispositif qui consiste en une cellule électrochimique connectée a un potentiostat (Figure 2-3).

Figure 2-3 : Image descriptive du montage électrochimique
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2.1.3.1 Lacellule électrochimique :

Dans tout le travail, nous avons utilisé une cellule a trois électrodes (voir la Figure 2-4) : une
électrode de référence (ECS), une électrode auxiliaire (contre électrode) et une électrode de
travail que nous avons réalisé au laboratoire. La cellule d’une capacité de 250 ml est en
verre. La solution est exposée a 1’air ambiant pendant les expériences électrochimiques. Dans
ce type de montage, le courant est mesuré entre 1’électrode de travail et la contre-électrode,
alors que le potentiel est controlé et mesuré entre I’électrode de travail et I’¢lectrode de

référence.

L’électrode de référence : le type de 1’électrode de référence est toujours choisi selon sa

stabilité électrochimique dans la solution utilisée durant les expériences. Dans notre étude,
nous avons utilisé 1’¢lectrode de référence au calomel saturée (ECS) constituée d’un fil de
platine plongé dans une solution KCl saturée soit 3,4 mole/litre. Le potentiel de 1’¢lectrode de
référence par rapport a 1’électrode a hydrogene normal (EHN) a 20°C est 0,241 V. Cette
¢lectrode semble compatible avec nos solutions qui contiennent les chlorures. L’¢lectrode au
calomel saturée est immergée dans la solution puis connectées au potentiostat. L'électrode
ECS doit étre le plus proche possible de la surface de I'électrode de travail afin de réduire au

maximum l'effet de la résistance de la solution.

Electrode de
référence

Contre
électrode

Electrode de
travail

Figure 2-4: Image descriptif de la cellule électrochimique.
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La contre-électrode (1’électrode auxiliaire) est constituée d’une feuille de platine de 20 cm®.

Elle est en platine car ce dernier est un bon conducteur électrique et inerte chimiquement. La

contre-électrode est placée dans la cellule pour fermer le circuit et pour collecter le courant.

L’¢électrode de travail: est le siege des réactions électrochimiques. Elle est préparée a partir du
matériau étudié : dans notre cas 1’acier au carbone dont la composition chimique est indiquée
dans le Tableau 2-1. Le contact électrique entre 1’échantillon et le potentiostat est assuré par
un fil électrique en cuivre. Ce dernier est soudé a I’extrémité de I’échantillon. Aprés le
soudage, 1’échantillon est recouvert d’un vernis isolant électrique et inerte chimiquement. Le
vernis sert a protéger le contour de I’échantillon des attaques latérales. L’échantillon est
ensuite enrobé dans une résine époxy (voir la Figure 2-5). La surface de I’échantillon exposée

a la solution est de 0.24 cm?.

Avant chaque expérience la surface de 1’¢lectrode est polie avec un papier de carbure de
silicium de 800 granulations. Le polissage est ensuite suivi d’un dégraissage a 1’acétone.

L’¢électrode est ensuite rincée par I'eau desionisée et finalement séchée naturellement a ’air.

Figure 2-5: Image de 1’¢lectrode de travail.

2.1.3.2 Mesures électrochimiques :

Le comportement de 1’acier par rapport a la corrosion dans de telles solutions est étudié¢ a
I'aide de techniques électrochimiques. Dans 1’ensemble de notre travail, nous avons utilisé la
voltametrie. Cette technique est une technique rapide et facile a utiliser, qui permet d’obtenir
rapidement des informations concernant le comportement de 1’acier. Elle consiste a appliquer

a I’électrode de travail un potentiel variant linéairement et a enregistrer la réponse en courant
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qui en résulte. Le contrdle du potentiel et I’enregistrement du courant sont effectués grace a
un potentiostat. Le potentiostat est un appareil capable d'imposer une différence de potentiel
entre I’¢lectrode de travail et 1’¢lectrode de référence et mesure le courant entre 1’¢lectrode de

travail et la contre électrode.

Le potentiostat utilisé dans ce travail est un potentiostat de type EG&G modéle 273A capable
de délivrer des courants stables dans la gamme 1uA-2A (voir la Figure 2-6). Le potentiostat
posséde trois sorties pour le contrble des trois électrodes et une interface de contrble et
d’acquisition des données. Il est pilote par le logiciel "Soft Corr. 11l M352". Ce logiciel
permet de tracer des courbes (voltammogrammes) qui représentent 1’évolution du courant en

fonction du potentiel sous forme I=f(E).

Figure 2-6: Potentiostat de marque EG&G modele 273A.

La majorité des voltammogrammes sont enregistrés dans les conditions expérimentales

suivantes :

v'une vitesse de balayage de 1 mV/s.

v Domaine de balayage : [-0.8, 1] V/ECS. En dessous de -0.8V/ECS a lieu la réaction de
dégagement de I’hydrogéne ; au-dessus de 1V/ECS a lieu la réaction de dégagement
de I’oxygéne.

v" Sensibilité du courant : 1pA.

Toutes les expériences ont été répétées pour s’assurer de leur reproductibilité.
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2.1.4 Le potentiel de pigQration

Comme nous 1’avons vu dans le chapitre précédent, notre indicateur de performance est le
potentiel de pigdration (Epiq) qui indique une attaque localisée du matériau. Ce potentiel est
déterminé a partir des voltamogrammes. Le potentiel de pigdration est celui qui correspond a

une augmentation brusque du courant dans le domaine de la passivité (voir la Figure 2-7).

Potentiele de

iglration (Epi
Densité de | P (Epia)

Courant

Potentiel

Figure 2-7: Courbe montrant 1’évolution de la densité du courant en fonction du potentiel et

prélevement du potentiel de pigdration Epiqg.

Aprés la réalisation de toutes les expériences électrochimiques, les résultats obtenus sont
rassemblés dans un tableau de 419 lignes par 13 colonnes. Les lignes présentent les
expériences. Les 12 premieres colonnes rassemblent respectivement la conductivité ionique,
le pH, la concentration de: NaCl, KIO3;, NasPO,, Na;HPO,, NaH,PO, Na,COz;, NaHCOs3,
Na;Mo0O,, Na,WOQ,, Na,SiOs. La derniére colonne est réservée a Epig. Ce tableau est exploité

par la suite dans le travail de modélisation.

2.2 La partie modélisation :

Tous les algorithmes mentionnés dans le chapitre précédent sont programmés sous Matlab
(R2016a). Certains algorithmes sont déja disponibles tels que: DN-EA, ANN, ANFIS, RT,
KNN, GLM, LDA, Robust, GLM. Les autres algorithmes restants tels que GA-ANN, PSO-

ANN, LS-SVM, KBP sont ajoutés avec leurs fonctions « comme de nouvelles Toolbox » a la
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bibliotheque de Matlab. Dans la suite, nous citons le programme de chaque algorithme puis sa

description avec les instructions que nous avons évoqueées pour chaque algorithme.

La procédure d’étude par modélisation est la suivante : a partir des données expérimentales
obtenues et contenues dans un fichier texte « data.txt ». On divise ces données en deux parts :
une partie des données destinée a I’apprentissage (train) et une partie destinée a la validation
(test). Chaque part est constituée d’un certain nombre d’expériences et pour chaque
expérience nous considérons comme données d’entrée « X » les concentrations des réactifs
ainsi que le pH et la Conductivité ionique. Nous considérons comme donnée de sortie le

potentiel de piglration Epiq noté dans les programmes par « Y ».

A partir des données d’entrée d’apprentissage Xtrain, 1’algorithme va essayer d’apprendre en
ajustant ses paramétres de maniére a produire une sortie Ytrain qui se rapproche le plus

possible du potentiel de pigQration Epiqg indiqué dans les programmes par Ytrain.

A la fin de I’apprentissage, les algorithmes passent a la validation en utilisant la deuxiéme
partie des données. Les paramétres de 1’algorithme restent fixes et a partir des données
d’entrée, I’algorithme produit une sortie Ytest. La qualité de 1’algorithme est estimée par la
proximité de Ytest avec le potentiel de piqlration expérimental évaluée par le facteur de

corrélation R, qui se rapproche de « 1 » a mesure que la prévision est meilleure.

Dans I’ensemble le fonctionnement des algorithmes reste similaire. Mais il existe des
particularités qui sont décrites ci-dessous. Pour chaque algorithme, nous présentons le

programme tel que écrit sous Matlab, et nous le commentons juste apres.

2.2.1 Réseaux de neurones artificiels (ANN) :

Le programme :

1. clear all; clc;

2. datal=load('data.txt");

3. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

4. b=a(1:280); c=a(281:419);

5. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13)";

6. Xtest=datal(b,1:12)";Ytest=datal(b,13)’;

7. [inputn,inputps]=mapminmax(Xtrain);[outputn,outputps]=mapminmax(Ytrain);
8. [inputnn,inputpss]=mapminmax(Xtest);[outputns,outputpss]=mapminmax(Ytest);

9. Hhum=12;
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10. net=newff(minmax(inputn),[12,Hnum,1],{'tansig’,'tansig’,'purelin'},'trainim’);
11. net.trainParam.goal=0.01;

12. [net,tr]=train(net,inputn,outputn);

13. an=sim(net,inputn_test);

14. ann=sim(net,inputn_train);

15. Epid_test=mapminmax('reverse',an,outputpss);

16. Epid_appren=mapminmax('reverse',ann,outputps);

17. Rtrain=corr2(output_train,Epid_appren)

18. Rtest=corr2(output_test,Epid_test)

19. figure(1)

plot(Ytrain,Epid_appren,™"); title('Phase d"apprentissage’);  xlabel('Epiq’);
ylabel('Epid_apprentissage");

20. figure(2)

plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test’); xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test);

Description du programme :

e Laligne 1 : clear all efface toutes les commandes, clc efface I'écran.

e Laligne 2 : lecture du fichier.

e Les lignes de 4 a 8 : déterminent le pourcentage dans la phase d’apprentissage (b) et test ()
puis normalise toutes les données dans le domaine [0,1].

e La ligne 9 : détermine le nombre de neurones de la couche cachée.

e la ligne 10 : sert a créer le réseau de neurone «net».

e la ligne 11: determine la valeur de I’erreur quadratique moyenne (EQM).

e Laligne 12 : entraine le réseau de neurone qui est déja construit.

e Les lignes 13 et 14 : simulent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 15 et 16 : dénormalisent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 17 et 18 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 17 et 18 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

2.2.2 Réseaux de neurones profonds (DN-EA):

Le programme :

1. clear all; clc;
2. datal=load('data.txt);

3. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;
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4. b=a(1:335);c=a(336:end);
5. Xtrain=datal(b,1:12);Xtest=datal(c,1:12); T=output_train;
6. Ytrain=datal(b,13);Ytest=datal(c,13);X=input_train;
7. hiddenSize = 12;
8. autoencl = trainAutoencoder(X,hiddenSize,'MaxEpochs',950,...
'L2WeightRegularization',0.001,...
‘SparsityRegularization',4,...
'SparsityProportion',0.05,)
9. featuresl = encode(autoencl,X);
10. softnet=trainSoftmaxLayer(featuresl,T,'MaxEpochs',550,... 'LossFunction','crossentropy”).
11. deepnet = stack(autoencl,softnet);
12. deepnet = train(deepnet,X,T);
13. wine_type = deepnet(X);wine_typel = deepnet(input_test);
14. R2train=corr2(wine_type, T); R2test=corr2(wine_typel,output_test).
15. figure(1)
plot(Ytrain,Epid appren,'*"); title('Phase d’apprentissage');
xlabel('Epiq"); ylabel('Epid_apprentissage');
16. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test"); xlabel('Epiq’);
ylabel('Epid_test);

Description du programme :

e Les lignes 1 & 6 : invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de 'algorithme.

e La ligne 7 : détermine le nombre de neurones de la couche cachée pour Auto-encodeur
(AE).

e la ligne 8 : détermine les parametres influents sur AE puis I’entraine.

e la ligne 9: extrait les caractéristiques appelé également nouvelle présentation.

e La ligne 10 : détermine le nombre d’itérations de la couche softamax puis apprend lui.

e Laligne 11 : sert a créer le réseau de neurone profond «deepnet».

e Laligne 12 : entraine le réseau neurone profond qui déja construit.

e Laligne 13 et 14 : predisent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 15 et 16 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 17 et 18 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

2.2.3 Neuro-flou (ANFIS):

Le programme :
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1. clear all; clc;

2. datal=load('data.txt);

3. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

4. b=a(1:335);c=a(336:end);

5. Xtrain=datal(b,1:12);Xtest=datal(c,1:12);

6. Ytrain=datal(b,13);Ytest=datal(c,13);

7. epoch_n =70;

8. in_fis = genfis3(Xtrain,Ytrain,'sugeno’,7); %

9. out_fis = anfis([Xtrain, Ytrain],in_fis,epoch_n);

10. Epid_appren = evalfis(Xtrain,out_fis);

11. Epid_test = evalfis(Xtest,out_fis);

12. R_appren = corr2(Ytrain,Epid_appren)

13. R_test= corr2('Ytest,Epid_test)

14. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,'*"); title('Phase d’apprentissage');
xlabel('Epiq"); ylabel('Epid_apprentissage');

15. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test'); xlabel('Epiq’)
ylabel('Epid_test);

Description du programme :

e Les lignes 1 & 6 : invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de I'algorithme.

e Laligne 7 : détermine le nombre d’itérations ou le nombre d’époques.

e la ligne 8 : génére une sortie structurée selon les besoins de 1’algorithme.

e laligne 9 : sert a créer ANFIS a partir les parameétres précédents.

e Laligne 10 et 11 : évaluent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 12 et 13 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 14 et 15 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

2.2.4 Réseaux de Neurones Artificiels - les Algorithmes Génétiques (GA-
ANN):

Le programme :

1. clear all; clc;

2. datal=load('data.txt");

3. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;
4. b=a(1:280); c=a(281:419);
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5. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13)’;

6. Xtest=datal(b,1:12)";Ytest=datal(b,13)";

7. [inputn,inputps]=mapminmax(Xtrain);[outputn,outputps]=mapminmax(Ytrain);

8. [inputnn,inputpss]=mapminmax(Xtest);[outputns,outputpss]=mapminmax (Y test);

9. net=GABPNET (inputn,outputn);

10. net2=train(net,inputn,outputn)

11. an=sim(net2,inputn);

12. ann=sim(net2,inputnn);

13. Epid_appren=mapminmax('reverse',an,outputps);

14. Epid_test=mapminmax('reverse',ann,outputpss);

15. R2train=corr2(Epid_appren, Ytrain)

16. R2test=corr2(Epid_test, Ytest)

17. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,™"; title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel(Epid_apprentissage’);

18. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test'); xlabel('Epiq’);
ylabel('Epid_test');

Description du programme :

e Les lignes 1 a 8: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de  I'algorithme.
e laligne 9 : sert a créer le réseau de neurone — algorithme génétique « GABPNET».

e la ligne 10: entraine le réseau GABPNET qui est déja construit.

e Les lignes 11 et 12 : simulent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 13 et 14 : dénormalisent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 15 et 16 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 17 et 18 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

Concernant I’injection des paramétres influents, nous avons utilisé la fonction « GABPNET ».
Les 8, 12, 14, 23 déterminent le nombre de neurones dans la couche cachée, le nombre

d’individus, de générations et EQM respectivement.

1. function net=GABPNET (XX,YY)

2. nntwarn off

3. XX=premnmx(XX);

4. YY=premnmx(YY);

5. net=newff(minmax(XX),[12,12,1],{'tansig, tansig’,'purelin'},'trainim’);
6. P=XX;
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7. T=YY;

8. R=size(P,1);

9. S2=size(T,1);

10. S1=12 ;

11. S=R*S1+S1*S2+S1+S2 ;

12. aa=ones(S,1)*[-1,1];

13. popu=50;

14. initPpp=initializega(popu,aa,'gabpEval’);

15. gen=140;%0A"« UEy

16. [x,endPop,bPop,trace]=ga(aa,'gabpEval',[],initPpp,[1e-2 1 1], 'maxGenTerm', gen,
'normGeomSelect’, [0.09],['arithXover',[2] ,'nonUnifMutation',[2 gen 3]);
17. [W1,B1,W2,B2,P,T,Al,A2,SE, val]=gadecod(x);

18. net. LW{2,1}=W1;net.LW{3,2}=W2;

19. net.b{2,1}=B1; net.b{3,1}=B2;

20. XX=P;

21. YY=T;

22. net.trainParam.goal=0.01;

net=train(net,XX,YY);

2.25 Réseaux de Neurones -I’Optimisation par Essaim de Particules
(PSO-ANN):

Le programme :

1. clear all; clc;

2. datal=load('data.txt");

3. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

4. b=a(1:280); c=a(281:419);

5. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13)’;

6. Xtest=datal(b,1:12)";Ytest=datal(b,13)’;

7. AllSamin=Xtrain"; AllSamOut=Ytrain';

8. [AlISamInn,minAllSamin,maxAllSamIn,AllSamOutn,minAllISamOut,maxAllSamOut] =
premnmx(AllSamin,AllISamOut);

9. TestSamIn=Xtest';RealTestSamOut=Ytest';

10. [TestSamInn,minTestSamIn,maxTestSamIn,Real TestSamOutn,minReal TestSamOut,maxReal TestSamOut
] = premnmx(TestSamIn,Real TestSamOut);

11. TrainSamIn=AllSamin; TrainSamOut=AllSamOult;

12. [TrainSamInn,minTrainSamIn,maxTrainSamIn, TrainSamOutn,minTrainSamOut,maxTrainSamOut] =
premnmx(TrainSamIn, TrainSamOut);

13. Ptrain=TrainSamInn; Ttrain=TrainSamOutn; Ptest=TestSamInn;

14. indim=12; outdim=1;
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15. hiddennum=12;

16. itmax=50;

17. N=40;

18. vmax=0.1; minerr=0.1; wmax=1.2; wmin=0.4; c1=1.49; c2=1.49;

19. for iter=1:itmax
W(iter)=wmax-((wmax-wmin)/itmax)*iter;
end
a=-1; b=1; m=-1; n=1;
D=(indim+1)*hiddennum+(hiddennum-+1)*outdim;
MinFit=[];BestFit=[];
rand(‘state’,sum(100*clock));
X=a+(b-a)*rand(N,D,1);
V=m+(n-m)*rand(N,D,1);

20. net.trainParam.goal=0.01;
21. net=newff(minmax(Ptrain),[12,hiddennum,1],{'tansig’,'tansig’, ‘purelin’}, ‘trainlm");

fitness=fitcal (X,net,indim,hiddennum,outdim,D,Ptrain,
Ttrain,minAllISamOut,maxAllSamOut);
fvrec(:,1,1)=fitness(:,1,1);

[C,1]=min(fitness(:,1,1));

MinFit=[MinFit C];

BestFit=[BestFit C];

L(:,1,1)=fitness(:,1,1); B(1,1,1)=C;
gbest(1,:,1)=X(1,:,1);

22. for p=1:N
G(p,:,1)=gbest(1,:,1);
end
for i=1:N;
pbest(i,:,1)=X(i,:,1);
end

V(:,:,2)=W(1)*V(:,:;,1)+c1*rand*(pbest(:,:,1)-X(:,:,1))+c2* rand *
(G(:,:,2)-X(:,:,2));
for ni=1:N
for di=1:D
if V(ni,di,2)>vmax
V(ni,di,2)=vmax;
elseif V(ni,di,2)<-vmax
V(ni,di,2)=-vmax;
else
V(ni,di,2)=V(ni,di,2);
end
end
end
X(:,:,2)=X(:,:,)+V(,:,2);
for j=2:itmax
fitness=fitcal(X,net,indim,hiddennum,outdim,D,Ptrain, Ttrain,minAlISamOut,maxAllSamOut);
fvrec(:,1,j)=fitness(:,1,j);
[C,1]=min(fitness(:,1,j));
MinFit=[MinFit C];
BestFit=[BestFit min(MinFit)];
L(:,1,j)=fitness(:,1,j);
B(1,1,))=C;
gbest(1,:,j)=X(1,:,));
[C,1]=min(B(1,1,));
if B(1,1,j)<=C
gbest(1,:,j)=gbest(1,:,j);
else
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gbest(1,:,j)=gbest(1,:,1);
end
if C<=minerr, break, end
if j>=itmax, break, end

for p=1:N
G(p,:.j)=gbest(1,.,j);
end
for i=1:N;
[C,1]=min(L(i,1,:));
if L(i,1,j)<=C
pbest(i,:,j)=X(i,:,));
else
pbest(i,: j)=X(i,:,1);
end
end

V(L D)=W()*V(,: j)+cl*rand*(pbest(:,:,))-  X(,:)))+c2*rand*(G(:,:,j)-X(,:D));
for ni=1:N
for di=1:D
if V(ni,di,j+1)>vmax
V(ni,di,j+1)=vmax;
elseif V(ni,di,j+1)<-vmax
V(ni,di,j+1)=-vmax;
else
V(ni,di,j+1)=V(ni,di,j+1);
end
end
end
X+ )=XCGn) VG H);
end
[C,1]=min(B(1,1,:))

23. net=train(net,Ptrain, Ttrain);

24. TrainSamin = sim(net,Ptrain);

25. TestSamOut = sim(net,Ptest);

26. Epid_test=postmnmx(TestSamOut,minReal TestSamOut, maxRealTestSamOut);
27. Epid_appren=postmnmx(TrainSamin,minAllISamOut,maxAllSamOut);
28. Rtrain=corr2(AllSamOut,aa)

29. Rtest=corr2(al,RealTestSamOut)

30. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,'*); title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_apprentissage’);

31. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test');
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test’);

Description du programme :

e Laligne 1 a 14: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de 1'algorithme.
e La ligne 15 : détermine le nombre de neurones de la couche cachée.

e La ligne 16 : détermine le nombre d’itérations.

e La ligne 17 : détermine le nombre de particules.

e Les lignes de 18 a 20 : servent a initialiser des paramétres de 1’algorithme PSO.
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e La ligne 21 : détermine la valeur de I’erreur quadratique moyenne EQM.

e Les lignes de 21 a23: servent a construire une matrice pour les meilleures solutions et
optimisent les parametres des réseaux de neurones par la fonction «fitcal».

e La ligne 23 : entraine le réseau PSO-ANN qui est déja construit.

e Les lignes 24 et 25 : simulent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

o Les lignes 26 et 27 : dénormalisent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 28 et 29 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 30 et 31 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.
2.2.6 Les machines a vecteurs de support a moindres carrés (LS-SVM) :

Le programme :

[EEN

. clear all; clc;

. datal=load(‘data.txt);

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13)";
. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);

. type ='f';

. kernel = 'RBF_kernel’;

. gam =13;

. sig2 =0.007;

11. model = initlssvm(Xtrain, Ytrain,type,gam,sig2,kernel,'original');
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12. model = trainlssvm(model);

13. Epid_test = simlssvm(model, Xtest);

14. Epid_appren = simlssvm(model, Xtrain);
15. Rtrain=corr2(Epid_appren,Ytrain)

16. Rtest=corr2(Epid_test, Ytest)

17. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,'*); title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_apprentissage");

18. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test');
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test’);

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de I'algorithme.

e Laligne 7 : désigne I’objectif de I’algorithme 'f' pour 1’estimation et 'c' pour classification.
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e La ligne 8 : désigne le type de la fonction de noyau «RBF_kernel.

e Laligne 9 : détermine la valeur de parameétre de régularisation C (Gam (y)).

e La ligne 10 : détermine la valeur de sigma2 (c?).

e Laligne 11 : sert a construire le modéle LS-SVM.

e La ligne 12 entraine le modéle LS-SVM qui est déja construit.

e Laligne 13 et 14 : simulent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 15 et 16 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 17 et 18 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.
2.2.7 Arbre de Régression (RT) :

Le programme :

[EEN

. clear all; clc;

. datal=load(‘data.txt);

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13);

. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);

. Tree = RegressionTree.fit(Xtrain,Ytrain,'MinParent',10,'"MinLeaf’,1);
. Epid_test = predict(tree, Xtest);
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. Epid_appren = predict(tree,Xtrain);
10. Rtest=corr2(Epid_test, Ytest)
11. Rtrain=corr2(Epid_appren,Ytrain)

12. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,™"); title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_apprentissage');

13. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,*"); title('Phase de test’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test);

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de I'algorithme.

e La ligne 7 : sert & construire le modele RT «tree». L’injection des nombres de MinParent et
MinLeaf sont juste apres les virgules.

e Laligne 8 et 9 : prédisent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 10 et 11 : calculent les coefficients de corrélation.
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e Les lignes 17 et 18 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.
2.2.8 Kernel Basis Pursuit (KBP) :

Le programme :

la phase

. clear all; clc;

. datal=load('data.txt");

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)';

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)'; Ytrain=datal(a,13)’;

. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);

. Limites=[];lambda = 1e-6;verbose = 0; borneLAR{1}.type = 'nbSV";
kernel='gaussian’; nb_CV = 10;

8. fact_ech=4.5;

9. borneLAR{1}.borne =108;

10. [xapp,yapp,xtest,ytest]=nfcvreg(Xtrain, Ytrain,nb_CV,10);
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11. nbapp = size(xapp,1);

12. [sigma_trap] = CalcTrapScale(xapp);

13. kerneloption = [sigma_trap sigma_trap* fact_ech sigma_trap*
14. fact_ech”2 sigma_trap*fact_ech”3 sigma_trap*fact_ech”4];

15. Kapp = multiplekernel(xapp,kernel,kerneloption);

16. [Kapp,meanK,stdK]=normalizekernelLAR(Kapp);

17. [solution, solution_OLS] = LAR(Kapp,yapp, borneLAR, Limites,

lambda, verbose);
18. Ktest = multiplekernel(xtest,kernel,kerneloption,xapp,

solution{1});
19. [Ktest]=normalizekernel LAR(Ktest,meanK,stdK,solution_OLS{1});

20. Epid_test =L ARval(Ktest,solution_ OLS{1});

21. Epid_appren =LARval(Kapp,solution_OLS{1});

22. Rtrain=corr2(Epid_appren,yapp)

23. Rtest=corr2(Epid_test,ytest)

24. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,™"); title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_apprentissage');

25. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,'*"); title('Phase de test');
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test");

Description du programme :

e Laligne 1 a 7: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de I'algorithme.
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e La ligne de 8 a 9: déterminent les valeurs du facteur de calcul de I'échelle de piéege et de la
borne respectivement.

e Laligne de 10 a 17 : sert a construire le modele KBP.

e Les lignes 18 et 19 : sert a configurer les entrées de test selon le modeéle.

e Les lignes 20 et 21 : évaluent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 22 et 23 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 24 et 25 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage ; et de la phase de test respectivement.
2.2.9 Les K plus proches voisins (KNN) :

Le programme :

. clear all; clc;

. datal=load('data.txt");

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13);

. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13)’;

. mdI=ClassificationKNN.fit(Xtrain, Ytrain,'Distance','euclidean’, 'NumNeighbors',4);
. Epid_appren = predict(mdl,Xtrain);

. Epid_test = predict(mdl,Xtest);
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10. R2train=corr2(Epid_appren, Ytrain)
11. R2test=corr2(Epid_test, Ytest)
12. figure(1)

plot(Ytrain,Epid_appren,'*"); title('Phase d"apprentissage’);
xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_apprentissage");

13. figure(2)

plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test’);
xlabel('Epiq"); ylabel('Epid_test");

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de 1'algorithme.

e La ligne 7 : sert a construire le modéle KNN «mdly, I’injection de la fonction de distance et
le nombre de voisins sont juste apres les virgules.

e Laligne 8 et 9 : prédisent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 10 et 11 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 12 et 13 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.
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2.2.10 Analyse Discriminante Linéaire (LDA)

Le programme :

. clear all; clc;

. datal=load('data.txt");

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13);

. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);

. obj = fitcdiscr(Xtrain, Ytrain,'discrimType','Linear");
. Epid_appren = predict(obj,Xtrain);

. Epid_test=predict(obj,Xtest);

10. Rtest= corr2(Ytest,Epid_test)

11. Rtrain=corr2(Ytrain, Epid_appren)

12. figure(1)

plot(Ytrain,Epid_appren,'*"); title('Phase d"apprentissage’);
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xlabel('Epiq'); ylabel('Epid_apprentissage");
13. figure(2)

plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test');

xlabel('Epiq"); ylabel('Epid_test");

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de 1'algorithme.

e Laligne 7 : sert a construire le modéle LDA «obj».

e Laligne 8 et 9 : prédisent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 10 et 11 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 12 et 13 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

2.2.11 Le modele linéaire genéral (GLM):

Le programme :

. clear all; clc;

. datal=load('data.txt’);

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)";

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13);
. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);
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7. mdl=glmfit(Xtrain,Ytrain);
8. Epid_appren= glmval(mdl,Xtrain,'identity");
9. Epid_test=glmval(madl, Xtest,'identity");
10. Rtrain=corr2(Epid_appren,Ytrain)
11. Rtest=corr2(Epid_test,Ytest)
12. figure(1)
plot(Ytrain,Epid_appren,™"); title('Phase d"apprentissage");
xlabel('Epiq'); ylabel('Epid_apprentissage");
13. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test');
xlabel('Epiq"); ylabel('Epid_test");

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de 1'algorithme.

e Laligne 7 : sert a construire le modeéle LDA «mdl».

e Laligne 8 et 9 : prédisent et calculent la sortie d’apprentissage et la sortie de test.

e Les lignes 10 et 11 : calculent les coefficients de corrélation.

e Les lignes 12 et 13 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage et de la phase de test respectivement.

2.2.12 La reégression robuste (Robust):

Le programme :

. clear all; clc;

. datal=load('data.txt");

. asize=size(datal,1); a=randperm(asize)’;

. b=a(1:280); c=a(281:419);

. Xtrain=datal(a,1:12)"; Ytrain=datal(a,13)';
. Xtest=datal(b,1:12)"; Ytest=datal(b,13);

. a= robustfit(Xtrain, Ytrain);

. Epid_appren=a(1)+Xtrain*a(2:13);

. Epid_test =a(1)+Xtest*a(2:13);

10. Rtrain=corr2(Epid_appren,Ytrain)

11. Rtest=corr2(Epid_test,Ytest)

12. figure(1)

plot(Ytrain,Epid_appren,™"); title('Phase d"apprentissage’);
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xlabel('Epiq'); ylabel('Epid_apprentissage");
13. figure(2)
plot(Ytest,Epid_test,"*"); title('Phase de test’);
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xlabel('Epiq’); ylabel('Epid_test");

Description du programme :

e Laligne 1 a 6: invoquent les données d’une fagon adaptée aux objectifs de I'algorithme.
e La ligne 7 : sert a calculer les paramétres de 1’équation linéaire sous forme d’un vecteur
«am».
e Les lignes 8 et 9 : remplacent les valeurs de « a» dans 1’équation pour calculer la sortie
d’apprentissage et la sortie de test.
e Les lignes 10 et 11 : calculent les coefficients de corrélation.
e Les lignes 12 et 13 : tracent les figures Epig-cal en fonction Epig-exp au cours de la phase

d’apprentissage ; et de la phase de test respectivement.
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Chapitre 3

Résultats et discussions
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3. Résultats et discussions

Comme nous ’avons annoncé dans I’introduction, le travail expérimental a été mené en deux
étapes. Aussi, nous presentons et discutons ci-dessous les principaux résultats obtenus et ce en

deux parties distinctes.

La premiere partie concerne les études électrochimiques. Ces études sont été menées sur un
ensemble d’inhibiteurs pris indépendamment mais étudiés tous selon une méme procédure.
Les détails de cette procédure sont expliqués au chapitre précédent. Dans ce qui suit, nous
discutons ’action corrosive des ions chlorures sur un acier ordinaire en milieu aqueux. Nous
verrons ensuite les effets des inhibiteurs pris indépendamment. Nous présentons également les
résultats obtenus avec un oxydant qu’est I’ion iodate et son caractére synergique qu’il affiche
lorsqu’il est employé avec certains des inhibiteurs précédemment étudiés. Nous discutons
ensuite 1’effet du pH et de la conductivité ionique sur la corrosivité de la solution. Nous
achevons cette premiere partie par une comparaison de tous les inhibiteurs sur la base de
caractéres recherchés pour I’emploi d’un inhibiteur de corrosion dans un circuit de

refroidissement secondaire d’un réacteur nucléaire ouvert sur I’atmosphere.

Comme il y a une multitude de parameétres qui interviennent dans la corrosion d’un acier en
milieu aqueux et que chaque inhibiteur chimique agit de facon spécifique, il est difficile de
prévoir la tenue d’un acier sur la base de la connaissance des concentrations des réactifs
présents. Cette difficulté ne peut pas étre levée par une modélisation mathématique mais

plutdt par I’application de I’intelligence artificielle.

La deuxiéme partie de ce chapitre concerne 1’application de I’intelligence artificielle pour la
prévision de la performance d’un acier dans un milieu aqueux & partir de la connaissance des
propriétés physico-chimiques de ce milieu. A partir des données collectées lors de 1’étude
électrochimiqgue, nous avons construit une base de données. Dans cette étude, nous appliquons
un ensemble d’algorithmes qui ont en commun de procéder par une phase d’apprentissage et
une phase de test et qui possédent également des indicateurs de performance qui permettent

de les comparer.
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3.1 Etudes Electrochimiques

Dans le premier chapitre nous avons cité un ensemble de travaux scientifiques qui proposent
différents scénarios menant a la corrosion localisée d’un matériau en milieu aqueux. Tous ces
scénarios se basent sur des techniques d’observations qu’elles soient chimiques, optiques,
électrochimiques ou autres. Dans notre travail, hormis quelques observations au microscope
optique, nous nous sommes exclusivement base sur les techniques électrochimiques.
Généralement, nos expériences consistent a tracer des voltamogrammes pour ensuite prélever

le potentiel de pigdration selon la description faite au chapitre précédent.

3.1.1 Chlorures

Les chlorures sont employés pour provoquer des piglres. Comme nous pouvons le prévoir, la
concentration de cet agent piqlrant devrait fortement affecter la vitesse d’évolution des
pigQres. Au debut de notre travail, nous avons consacré beaucoup de temps a rechercher les
conditions optimales qui permettent de distinguer ’effet des inhibiteurs. L’action d’un
inhibiteur est en effet difficilement perceptible pour des conditions extrémes : solution
fortement ou faiblement corrosive. Par ailleurs nous pouvons imaginer que la concentration
des ions chlorures modifie la conductivité ionique de la solution. Nous nous devions de
vérifier également I’impact de la concentration des ions chlorures sur I’acidité de la solution.
Les deux figures suivantes apportent des €léments de réponse concernant I’effet des ions
chlorures sur les propriétés de la solution ainsi que leur corrosivité en fonction de leur

concentration.

Les études préliminaires nous ont conduit & limiter la concentration des chlorures entre 10°° et
102 Moles/litre. La Figure 3-1 illustre I’effet de la croissance graduelle de la concentration
des chlorures sur, a la fois, le pH et la conductivité ionique de la solution. Nous pouvons
remarquer que la concentration des chlorures n’a aucun effet sur le pH. Par contre la
conductivité ionique évolue proportionnellement avec la concentration ce qui confirme une

dissociation complete du sel NaCl sans qu’une hydrolyse des ions chlorures n’affecte le pH.
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Figure 3-1: Effet de la concentration des chlorures sur le pH et conductivité.

Une fois I’effet des chlorures sur les propriétés de la solution connu, nous avons étudié¢ leur
effet sur le comportement ¢lectrochimique de [D’acier dans différentes conditions

expérimentales. Nous avons mené des expériences :

- Potentiostatiques : qui consistent a fixer le potentiel de 1’acier et observer 1’évolution
du courant en fonction du temps.

- Chronomeétriques : qui consistent a fixer le courant et observer 1’évolution du potentiel
en fonction du temps.

- Voltamétriques : les plus fréquentes qui consistent a varier le potentiel et observer

I’évolution du courant.

La Figure 3-2 rassemble quatre voltamogrammes obtenus avec des solutions de différentes
concentrations en chlorure. Ce qui est remarquable dans ces figures est que dés que les
chlorures sont présents la densité de courant augmente continuellement a partir d’une méme
zone de potentiel : aux environs de -0,280 V/ECS. Ceci suggére que dans des conditions ou
’acier ne se passive pas, c’est-a-dire en milieu neutre ou acide, la corrosion localisée est
inévitable pour peu que les ions chlorures existent en solution. La concentration des chlorures

n’agit que sur la vitesse de corrosion, indiquée par la pente des courbes apres 1’attaque.

73



2,0 -
——[CI"]=0,01
T ——[CI]=0,005
o -
E L5 [CI"]= 0,001
= —[crl=0
©
5 09 -
[]
(8]
(]
]
©
£ 04 -
c
(]
[a]
'0,2 T T T 1
0,8 -0,35 0,1 0,55 1
Potentiel (V/ECS)

Figure 3-2: Voltammogramme de l'acier en l'absence et en présence des chlorures.

3.1.2 Tungstates

L’idée d’utiliser des tungstates et des molybdates comme inhibiteurs de corrosion localisée
provient de la nécessité de remplacer les chromates reconnus pour leur efficacité depuis
longtemps mais bannis depuis quelques décennies pour leur toxicité avérée [104]. L’influence

des tungstates sur le potentiel de pigQration est évidente. Elle est illustrée par la Figure 3-3 ci-

dessous.
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0 0,005 0,01 0,03 0,04
Concentration des tungstates WO,>

Figure 3-3: Evolution du potentiel de piqlration et du pH en fonction de la concentration des
tungstates.
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Pour une concentration fixe des chlorures, on constate que Epiq se déplace anodiquement de
fagon quasi linéaire avec 1’augmentation de la concentration des tungstates. Cette corrélation
entre Epig et la concentration des tungstates peut s’expliquer par la formation de poly-
tungstates. En effet les tungstates sont de nature alcaline : ils augmentent le pH de la solution

mais ils réagissent également avec les ions de fer de fagon trés avantageuse :

Lorsque une surface d’acier est oxydée dans une solution, le fer se dissout en formant I’ion
Fe?* qui s’oxyde ensuite partiellement ou entierement en milieu aéré en formant 1’ion Fe3*,
Ces ions vont ensuite s’hydroxyder c’est-a-dire consommer des ions OH™ pour former, entre
autres des hydroxydes Fe(OH), et Fe(OH); ainsi que des oxyhydroxydes FeOOH. Il en résulte
une chute locale du pH de la solution, tout prés du lieu de dissolution des ions fer. En

I’absence de tungstates cette dissolution va se poursuivre et méme s’accélérer.

Lorsque les tungstates sont présents, ils interviennent par des réactions consommatrices a la

fois d’ions H' et d’ions de fer. tels les réactions ci-apres :

H* + WO, — [HWOgO20]:> — [HoWO1204] © [177] (3.1)
WO, — [W7024]" — [W1032]" — [WeO01]* [177] (3.2)
H* + 6 H,0 + 12 [W7024]% — 7 [W1204H,]* [177] (3.3)
7H" + 6 WO~ — HWO,,> + 3 H* [177] (3.4)
Fe?* + WO,% — FeWO, [178] (3.5)

L’apparition au final des tungstates de fer permet alors le colmatage des piqlires initiées. S’il
est vrai que les tungstates possédent un caractere alcalin avéré, il demeure que lorsque ’acier
se piqare le pH a I’intérieur des piqtres chute de fagon drastique pour atteindre des valeurs
trés basses méme si le pH global de la solution demeure ¢€levé. L’apport des tungstates est
donc da essentiellement a leur polymérisation suivie du colmatage des piqires plutét qu’a

leur caractere alcalin.
3.1.3 Molybdates

Les molybdates, les tungstates et les chromates sont des oxyanions qui ont beaucoup de
similitudes chimiques. En effet, ces composés chimiques sont construits autour d’éléments

qui appartiennent tous a la colonne VI du tableau de Mendeleiev. Leurs oxyanions agissent de
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fagon assez proche dans les réactions d’inhibition de la corrosion. Pour preuve, la figure ci-

dessous présente beaucoup de similitudes avec la précédente.
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Figure 3-4: Evolution du potentiel de piqgQration et du pH en fonction de la concentration des
molybdates.

La Figure 3-4 illustre 1’évolution du potentiel de piqaration en fonction de la concentration
des molybdates. De fagon similaire au cas des tungstates, nous pouvons constater une allure
d’évolution du potentiel de piqliration logarithmique qui laisse suggérer que ’efficacité de ces
deux inhibiteurs dépend essentiellement de leur quantité. La similitude des molybdates avec

les tungstates s’étend méme a I’interprétation des réactions d’interface.

Lorsque I’acier se corrode et que le fer passe en solution, il réagit avec les ions hydroxydes et
le milieu devient localement acide. Les molybdates rentrent alors en réaction avec les ions H”,
comme nous I’avons vu avec les tungstates, sauf que dans ce cas, nous avons des réactions qui
ménent a la formation de I’heptamolybdate(VI) (paramolybdate) Mo;0,%. Cet ion se

transforme ensuite & mesure que le pH chute pour donner lieu & I’octamolybdate MogO,6*
7 [M0oO4]* + 8 H" — [Mo07024]% + 4 H,0  [179] (3.6)
7 [M07024]% + 20 H* — MogOs" + 4 H,0 [177] (3.7)

La chute continue du pH conduit également a I’apparition d’especes de molybdates contenant
16-18 atomes de molybdene. Toutes ces especes finissent par se précipiter [180] pour

colmater les piqgdres.
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3.1.4 Silicates

Les silicates sont largement utilisés comme inhibiteurs de corrosion en raison de leurs
propriétés inhibitrices [181]. Par contre les silicates entrainent une augmentation considerable
du pH de la solution. Le pH présente un inconvénient majeur car il favorise la présence de
I’entartrage. Pour cette raison, nous avons présenté sur la Figure 3-5 le comportement de
I’acier lors de ’augmentation des concentrations des silicates. Nous remarquons que 1'ajout
des silicates augmente le pH de facon marquante. Les silicates déplacent notamment le
potentiel de piqdration vers des zones nobles. Les silicates peuvent assurer une faible
protection dans les cas de faibles concentrations. Lorsque la concentration des silicates atteint
0.01 mole/litre, une augmentation significative du potentiel de pigdration est observée. Il est
clair que les silicates sont plus performants pour des concentrations maximales. Lorsque
I’acier est dans un milieu alcalin, il se recouvre d’un film d’oxyde. Ce film proteége I’acier

contre la corrosion par piqdre.
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Figure 3-5: Evolution du potentiel de piqgQration et du pH en fonction de la concentration des
silicates.

Nous savons que les silicates SiOs* réagissent avec les ions Fe?* pour former un film passif
de silicate de fer FeSiO3z selon I’équation (3.8) [182]. L’effet inhibiteur des silicates peut
s’expliquer par la compétition d'absorption entre ions de I’agent pigtirant CI” et SiOs” sur la

surface de I’acier qui pourrait retarder l'action des ions chlorures [183].
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Comme nous ’avons déja vu, I'un des inconvénients des silicates est 1’augmentation du pH
c’est-a-dire 1’alcalinité de la solution. Cette alcalinité peut provoquer la formation des dép6ts
[184] qui se comportent a la maniere d'une barriere et réduisent la performance des
équipements d’une installation, dans notre cas : les échangeurs de chaleur. La performance
des silicates est certes liées a la formation des silicates de fer, mais elle est essentiellement

due a I’augmentation du pH.
Fe?* + Si03% — FeSiOs (3.8)
3.1.5 Les carbonates et bicarbonates

Les carbonates partagent plusieurs propriétés chimiques avec les silicates, tel que
I’augmentation du pH. lls tendent & augmenter fortement le pH de la solution. Les carbonates
et les bicarbonates sont en équilibre dans une solution en fonction du pH. Un pH supérieur a
10.4 favorise la prédominance des ions carbonates, alors qu'un pH entre 6.34 et 10.4 favorise

la prédominance des ions bicarbonates selon les réactions d’équilibre suivantes (3.9), (3.10) :
H,COs/HCO;  pH=6.4 (3.9)
HCO5 / COs* pH=10.4 (3.10)
3.15.1 Carbonates

La Figure 3-6 illustre I’évolution du pH de la solution ainsi que du potentiel de piqtration en

fonction de la concentration des carbonates.

A premiére vue, nous constatons que I’addition des carbonates augmente le pH.
L’augmentation de la concentration des carbonates permet ¢galement de déplacer le potentiel
de piqdration vers des valeurs anodiques, une concentration de 0.001 mole/litre semble étre
une exception, parce qu’une faible concentration des carbonates a un effet néfaste méme en
présence d’un pH élevé ceci est du probablement au recouvrement partielle de la surface. Ceci

constitue I’inconvénient majeur des inhibiteurs anodiques.
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Figure 3-6: Evolution du potentiel de piqgiration et du pH en fonction de la concentration des
carbonates.

Le déplacement du Epiq vers des zones nobles peut s’expliquer par la présence du film passif
contenant Fe(OH),, Fe,03, FesO, ou FeCOs [185]. La sidérite FeCO5 se forme quand Fe®* et
COs* dépassent la limite de solubilité selon la réaction (3.11) [186]. La performance du
carbonate peut diminuer en raison de la porosité de la sidérite [187]. Ainsi le déplacement
peut étre causé par 1’alcalinité élevée de la solution qui favorise la passivation de I’acier, ou

par la formation de dép6ts qui retardent 1’apparition des piqdres.
Fe?* + CO3” — FeCO; (3.11)
3.1.5.2 Bicarbonates

Sachant que le bicarbonate est I'acide conjugué du carbonate, alors le pH de la solution des
bicarbonates est inferieurs par rapport au pH de la solution des carbonates. Il est bien connu
que P’efficacité d’un inhibiteur est généralement liée au pH du milieu. La Figure 3-7 présente
I’évolution du potentiel de piqlration en fonction de la concentration des bicarbonates et ce

pour deux concentrations des chlorures.

En premier lieu, nous avons tracé les courbes des bicarbonates avec la méme concentration

des chlorures que les inhibiteurs précédents afin de pouvoir les comparer directement.
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Figure 3-7: Evolution du potentiel de pigdration et du pH en fonction de la concentration des
bicarbonates.

Nous constatons que 1’augmentation de la concentration des bicarbonates déplace largement
Epiq vers des zones négatives en présence d’une concentration de 0.005 mole/litre des
chlorures. Cela signifie que des concentrations élevées des bicarbonates peuvent provoquer
I’amorgage des piqures. Le potentiel de piqlration Epig en présence des bicarbonates est plus
négatif que le potentiel obtenu sans inhibiteur. 1l est important aussi de noter que les
bicarbonates augmentent légerement le pH. En réalité, cette faible alcalinisation n'a aucun

effet sur inhibition de 1’acier en présence des bicarbonates.

Par la suite, nous avons diminué la concentration des chlorures jusqu’a 0.001 mole/litre, afin
de voir s’il y’a possibilité de ralentir Epiq par les bicarbonates. Nous voyons que le pH est
pratiquement identiqgue pour une méme concentration des bicarbonates et différentes
concentration des chlorures. Avec une faible concentration des chlorures, on constate un
déplacement anodique de Epig. En faible concentration des chlorures, les bicarbonates
conduisent a la formation de film passif de sidérite FeCOj3 selon la réaction (3.12) [188, 189]

qui bloque ou ralenti les réactions électrochimiques.

Fe?*+ HCO; © FeCO3 + H'+ 2¢ (3.12)
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Lorsque le potentiel augmente, le FeCO3 peut s’oxyder en Fe,O3 et Fe3O4 pour protéger
I’acier contre la corrosion par piqdre [190, 191].

4FeCO3+0,+4H,0 2Fe,03+4HCO; +4 H* (313)
6 FeCO3+ 0, +6 H,O0O & 2Fes0,+6 HCO3 +6 H* (3.14)
3.1.6 Lesorthophosphates

Les orthophosphates sont des réactifs chimiques qui ne présentent pas d’effets négatifs vis-a-
vis de I’environnement. Associés au sodium, ils peuvent se présenter sous trois formes qui
sont : les phosphates PO,, les hydrogénophosphates HPO,* et les dihydrogénophosphates
H.PO,". Les réactions d'équilibre (3.15), (3.16) et (3.17) sont fortement liées au pH [192].

HsPO, / HoPO, pH = 2.1 (3.15)
H,PO, / HPO, pH=17.2 (3.16)
HPO4* / PO,> pH =123 (3.17)

Nous verrons dans ce qui suit I’influence de chaque espéce sur le comportement de 1’acier

dans une solution chlorurée.

3.1.6.1 Les phosphates

Concernant 1’efficacité inhibitrice des phosphates, nous avons présenté sur la Figure 3-8
I’évolution du potentiel de piqiration et du pH en fonction de la concentration des
phosphates. Nous observons également que la présence des phosphates dans une solution
augmente considérablement le pH méme en présence d’une faible concentration. Nous
constatons également que Epiq subit un large déplacement vers les valeurs plus nobles
lorsque la concentration en phosphate augmente. Il semblerait méme que Epig varie
linéairement avec la concentration des phosphates. L’efficacité des phosphates est meilleure
que celle des carbonates et bicarbonates. Les resultats obtenus sont attendus car la
performance de cet inhibiteur est due a la formation d’un film passif insoluble par la
contribution des phosphates eux-mémes, et a I’alcalinité du milieu (pH = 11,2) qui favorise

la passivation de 1’acier.
p
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Figure 3-8: Evolution du potentiel de piqiration et du pH en fonction de la concentration des
phosphates.

Le film passif formé serait le phosphate de fer (FePO,) selon les deux réactions suivantes
(3.18) et (3.19) [193, 194].

PO,> + Fe** + 2 H,0 — FeP0,.2H,0 (3.18)
PO,> + Fe** — FePO, (3.19)

La capacité des phosphates a déplacer anodiquement le potentiel de pigQration posséde un
prix élevé : I’augmentation du pH et la formation d’un film de phosphate de fer. Ceci pourrait
en effet altérer 1’échange de chaleur nécessaire pour les échangeurs d’une installation

industrielle [195].
3.1.6.2 Les hydrogénophosphates

L’effet des hydrogénophosphates sur le comportement de [’acier est présenté sur la
Figure 3-9. Comme pour les figures précédentes, nous y illustrons 1’effet de la concentration
sur a la fois Epiq et le pH. Nous constatons que le pH de la solution augmente avec
I’augmentation de concentration des hydrogénophosphates, mais I’effet de ce réactif sur
I’augmentation du pH reste néanmoins modeste par rapport au cas des phosphates. Nous
observons également que I’augmentation des concentrations des hydrogénophosphates décale
Epiq vers des zones positives d’une fagon linéaire. Le décalage du Epiq s’explique par la

formation d’un film selon les réactions ci-dessous.
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Figure 3-9: Evolution du potentiel de pigaration en fonction de la concentration des
hydrogénophosphates.

D’apres certains chercheurs, les hydrogénophosphates sont adsorbés sur la surface de ’acier
[196, 197, 198] et provoquent I'oxydation du fer pour former les phosphates de fer Fe3(PO,),
en premier par la réaction (3.20), puis I’oxyde de fer Fe3O, par la suite (3.21).

3 Fe+ 2 HPO,* — Fe3(POy),+ 2 H + 6 & (Etape 1) (3.20)
Fes(PO,); + 4 HoO — Fes04 + 2 HPO,Z +6 H +2 ¢ (Etape 2) (3.21)

En comparaison avec les phosphates, nous pouvons conclure que bien que les
hydrogénophosphates soient moins alcalins que les phosphates, le déplacement relativement

modeste de Epiq les rends toutefois moins intéressants.
3.1.6.3 Les dihydrogénophosphates

Comme indiqué par la réaction (3.15), la présence des dihydrogénophosphates augmente
I’acidité de la solution. Cette acidité a une influence significative sur le comportement
¢électrochimique de I’acier. La Figure 3-10 illustre I’évolution du potentiel de piqiration et du
pH en fonction de la concentration des dihydrogénophosphates. Il est intéressant de noter que,
dans ce cas-ci et contrairement a tous les cas précédents, 1’augmentation de la concentration
des dihydrogénophosphates déplace Epiq vers les zones négatives et maintient le pH a une

faible valeur.
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Figure 3-10: Evolution du potentiel de piqiration et du pH en fonction de la concentration des
dihydrogénophosphates.

A 1’évidence le dihydrogénophosphate ne posséde pas un caractere d’inhibiteur de corrosion

localisée. Selon Vosen [199], les dihydrogénophosphates conduiraient a la formation du

dihydrogénophosphates de fer Fe(H,PO,), selon la réaction (3.22). Ce produit est soluble et ne

forme pas une couche protectrice.

Fe +2 H,PO4, — FG(H2P04)2 + 2¢° (322)

D’aprés également Loukaycheva [200], les dihydrogénophosphates possédent un effet

purement néfaste sur I’acier et également favorisent la corrosion par piqdre.

En fait, les réactifs chimiques précédents ne possedent pas un réel pouvoir oxydant. Alors il
est intéressant de compenser leur faible pouvoir oxydant par 1’utilisation d’agents oxydants
[201] tels que les iodates 103". Dans ce qui suit, nous allons nous focaliser sur la synergie

entre chaque inhibiteur et les iodates.

3.1.7 Les iodates

Des études ont montré que les iodates améliorent la performance des inhibiteurs [1]. Mais il
serait utile de connaitre ’effet des iodates sur le comportement de 1’acier avant de voir leurs
effets synergétiques avec les inhibiteurs précédents. La Figure 3-11 présente 1’évolution du
potentiel de pigdration et du pH en fonction de la concentration des iodates. Nous constatons

que la présence des iodates n’affecte pas le pH de la solution.
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Figure 3-11: Evolution du potentiel de pigdration et du pH en fonction de la concentration des
iodates.

De plus, la variation de la concentration des iodates semble avoir un effet sur Epig. En
présence des iodates, I’acier subit une oxydation rapide de I'état Fe?* & I'état Fe®". Cette
oxydation contribue a la formation d’une couche protectrice. La présence des iodates peut

protéger 1’acier contre la corrosion par piqtration avec une bonne performance.
3.1.8 L’effet de synergie

Les iodates ont un effet synergique lorsqu’ils se combinent avec des inhibiteurs [1, 202]. Sur
la Figure 3-12 suivante, nous avons essayé¢ d’illustrer cette synergie par le tracé d’une droite
de fagon a apprécier I’effet de synergie par I’importance de la pente. Ainsi, pour tracer chaque
figure, nous fixons la concentration des chlorures et celle de I’inhibiteur et nous collectons le
potentiel de pigdration pour chaque concentration des iodates. A partir de la distribution des
points nous tragons une droite. Plus la pente est importante, plus 1’effet de synergie est

important.
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Figure 3-12: Variation du potentiel de piqaration en fonction de la concentration des iodates
et en présence de I’inhibiteur et de 1’agent piqarant : a) les tungstates, b) les molybdates, c) les
silicates, d) les phosphates, d) les hydrogénophosphates, €) les carbonates.

Nous observons que les pentes sont positives dans les cas des tungstates et des molybdates et

sont pratiqguement nulles dans les cas des silicates, des phosphates, des hydrogénophosphates
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et des carbonates. D’aprés les valeurs des pentes obtenues, les tungstates et les molybdates ont
des effets de synergie contrairement aux autres réactifs chimiques. Nous constatons également
que la pente obtenue dans le cas des tungstates (0.19) est plus grand que celle obtenue avec
les molybdates (0.11). Nous en déduisons que les tungstates sont plus performants aves les
iodates que les molybdates. En revanche, nous confirmons que les silicates, les phosphates,
les hydrogénophosphates et les carbonates ne présentent pas d’effets de synergie avec les

iodates.
3.1.9 Comparaison entre les inhibiteur

Une comparaison entre les différents réactifs chimiques a été réalisée, afin de voir quel est le
réactif chimique le plus performant dans notre étude. La Figure 3-13 rassemble les résultats

des figures illustrant Epiq et pH en fonction de la concentration des réactifs.
Les élements qui se dégagent de la comparaison sont les suivants:

v’ Les tungstates WO, 7 et les molybdates MoO4* semblent étre les plus intéressants : Ils
ont une capacité a déplacer anodiquement Epig, ils augmentent le pH mais pas autant
que les silicates ou les carbonates et en plus ils présentent une réelle synergie avec les
iodates. Pour toutes ces raisons, nous considérons que les tungstates sont les
inhibiteurs les plus performants suivis de pres par les molybdates.

v Les silicates SiOs*, phosphates PO,*, Hydrogénophosphates HPO,*, carbonates
COs> sont des réactifs chimiques capables de ralentir la corrosion par piqdre mais ils
présentent I'inconvénient d’augmenter le pH qui favorise la formation des depots.
D’aprés nos résultats, le classement de ces inhibiteurs est comme suit: SiOs* > PO,* >
HPO,” > CO5”.

v" Les plus faibles valeurs de Epiq sont observées dans le cas des bicarbonates HCO3” et
des dihydrogénophosphate H,PO,". Les deux réactifs chimiques possédent des effets
néfastes sur I’acier malgré que les bicarbonates soient légerement basiques. Selon nos
résultats, ces deux réactifs chimiques sont classés les plus mauvais. Le H,PO,4 est

classé le dernier en raison de son effet néfaste sur le pH.
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Figure 3-13: Comparaison entre les inhibiteurs.

Le classement des inhibiteurs par ordre décroissant s'établit comme suit:

WO,#> M00,>> Si03*> PO,*> HPO,*> CO5*> HCO3> H,PO;.

Les résultats obtenus sont résumés sur le Tableau 3-1 avec la considération des autres
parametres tels que la conductivité et la stabilité des réactifs chimiques. En effet, plusieurs
facteurs interviennent pour déterminer Epiq tels que le pH, la conductivité et les

concentrations des réactifs chimiques.
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Tableau 3-1: Comparaison entre les inhibiteurs.

Conductivité uS/cm

Synergie
o o Non- Effet sur le pour une Effet sur
Inhibiteur | Stabilité L ) ] avec un
toxicité pH concentration égale a Epiq
oxydant
0,01 m/l
WO~ M M moyen 2096 fort M
MoO,* | M moyen 1910 fort |
SiO3 4| 4| fort 1386 moyen
PO,*> 4] 4] fort 3890 moyen
HPO,* 4] ] moyen 2030 faible 3]
H,PO4 4] 4] faible 787 négligeable ]
COs* M M fort 2140 faible
HCOg3 | 4| moyen 943 négligeable [x]

3.1.10 L’effet de pH sur le potentiel de piqgUration

Le pH est I'un des paramétres les plus influents sur la corrosion par piqire [203, 204]. Un pH

¢levé favorise la passivation de 1’acier alors qu’un pH bas provoque I’initiation des piqures.

Se baser uniquement sur le pH peut cependant induire en erreur. Ceci est parfaitement illustré

par la figure ci-dessous. Sur cette Figure 3-14, nous avons essayé d’illustrer I’évolution de

Epiq en fonction du pH pour I’ensemble des expériences. La figure montre un nuage de points

qui ne permet pas d’entrevoir une dépendance ou une corrélation simple entre Epiq et le pH.
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Figure 3-14: Effet du pH sur le potentiel de piqgQration Epig.

3.1.11 L’effet de la conductivité sur le potentiel de piglration

La conductivité ionique est un parametre influant dans la corrosion par pigdre [205]. Elle
dépend de la quantité et la mobilité de I’ensemble des ions. Une solution de conductivité
élevée facilite le déplacement ionique et favorise de fait la corrosion. Tout comme pour le pH,
nous avons cherché a savoir si la conductivité ionique avait une influence directe et

prépondérante sur Epiq. La Figure 3-15 illustre cet effet de la conductivité ionique sur Epig.
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<
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g
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045 1°  EF o
<
o °° ¢ oo
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0 2200 4400 6600 8800 11000
Conductivité (uS/cm)

Figure 3-15: Effet de la conductivité ionique sur le potentiel de piglration Epig.

De méme que pour le pH, la représentation de Epiqg en fonction de la conductivité ionique

donne un nuage aléatoire de points. Ceci confirme que la conductivité ionique n’a pas d’effet
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direct sur le Epiq. Ceci peut s’expliquer par le fait que la conductivité ionique est définie par
la contribution des anions chlorures, qui sont certes pigQrants, mais également par la quantité

d’anions inhibiteurs de corrosion par piqlres, qui sont présents dans toutes les solutions.

3.1.12 Le prélévement de potentiel de pigQration

Comme nous l'avons vu précédemment, Epiq est contrdlé par plusieurs paramétres tels que le
pH, la conductivité ionique, les concentrations des reéactifs chimiques et également 1’état de la
surface, la température et plein d’autres paramétres que nous ne pouvons décrire et quantifier
avec précision. Au vu du nombre de ces parameétres, il est normal que le prélevement de Epiq
avec précision soit difficile [206, 1]. Nous avons rassemblé dans la Figure 3-16 plusieurs

voltamogrammes qui montrent la difficulté de prélévement de Epiqg.

50 -
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< 35 -
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g 25 - [CI"]=0,001,[1057]=0,02
§ 20 - ——[C0527]=0,01
e} -
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e 107 i [C0527]=0,001
o 5 —W _[CO32_]=O
O T T T T T T T
0,42 0,47 0,52 0,57 0,62 0,67 0,72 0,77
Potentiel (V/ECS)

Figure 3-16: Différentes formes de voltamogrammes I= f(E).

La Figure 3-16 présente la superposition de voltamogrammes obtenus a différentes
concentrations des inhibiteurs et pour une méme concentration des chlorures. Nous constatons
sur cette figure qu’il est difficile d’observer des courants inferieurs a 1 pA qui correspond a
la sensibilité du courant. Nous constatons également que 1’augmentation de la concentration
des réactifs chimiques retarde Epig mais une fois la piqQration provoquée, le courant
augmente a grande vitesse alors que dans d’autres cas la pigdration a lieu plus tot mais la
virulence de I’attaque indiquée par 1’augmentation du courant reste relativement faible. Ceci
est notamment visible pour les faibles concentrations des inhibiteurs. Ces observations

peuvent étre dues a la conductivité ionique qui est proportionnelle a la concentration des
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réactifs chimiques. En effet, les augmentations de courant correspondent a des réactions

anodiques (dissolution de I’acier) plutot qu’a des courants de ruptures.

Des résultats que nous avons obtenus et dont nous avons présenté seulement une partie, il
apparait que le prélevement de Epiq est trés laborieux. Beaucoup de parametres interviennent
dans I’initiation des piqares : des parametres chimiques en relation avec la composition de la
solution et des parametres physiques en relation avec 1’état de surface du matériau. Méme si
I’on arrive a maitriser toutes ces questions, il demeure que la prévision de Epiq ne peut étre

analytique d’ou le recours a I’application de I’intelligence artificielle.
3.2 Application de I’intelligence artificielle

L’étude comparative des inhibiteurs de corrosion peut se faire au travers plutdt « d’outils de
calcul » : notamment par I’application de I’intelligence artificielle. Plusieurs algorithmes ont
été développés et appliqués avec divers succes pour des questions similaires au probléme du
potentiel de piqdration [207,208,209,210,211,212]. Au cours de nos travaux, nous avons
cumulé un nombre important d’expériences. Ce nombre est assez grand pour permettre
d’appliquer des algorithmes pour prévoir le potentiel de piqlration. Pour ’application de
I’intelligence artificielle, nous avons exploité les données de 419 expériences
électrochimiques. Tous les algorithmes utilisés sont décrits en détails dans le chapitre

précédent.

Ces données ont été rassemblées dans un tableau de 419 lignes par 13 colonnes. Chaque ligne
correspond a une expérience. Les 12 premiéeres colonnes correspondent respectivement a la
conductivité ionique, le pH, la concentration des chlorures, celles des iodates, des phosphates,
des hydrogénophosphates, des dihydrogénophosphates, des carbonates, des bicarbonates, des

molybdates, des tungstates et des silicates. La derniére colonne correspond a Epig.

Les algorithmes que nous avons appliqué sont trés différents les uns des autres. Ces
algorithmes possedent des degrés de libert¢ qui leur permettent d’étre utilisés pour de
nombreuses questions. Ces degrés de liberté sont matérialisés par des parameétres spécifiques.
L’optimisation de 1’application d’un algorithme repose donc sur un choix judicieux de ses
parameétres. Nous présentons, dans la suite les résultats de la recherche des conditions

optimales d’application des algorithmes.
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La capacité d’un algorithme a prévoir Epiq est mesurée & travers un indicateur de
performance qu’est le coefficient de corrélation représenté par R. Ce facteur est défini par la
formule : R=covariance(Epig-exp, Epig-cal)/(variance(Epig-exp)* variance(Epig-cal)). Lors
de la phase d’apprentissage ou celle du teste, L’algorithme prédit une liste des potentiels de
piqlration Epig-cal pour la liste des expériences qui lui sont soumises. Epig-cal est alors
comparé a Epig-exp. L’algorithme calcul les variances et covariance et en déduit le facteur R.
Dans le cas idéal, 1’algorithme devrait prévoir parfaitement Epiq (Epig-cal=Epig-exp). Ceci
correspondrait & R=1. Sur une illustration tendant a représenter Epig-cal en fonction de Epig-
exp on aurait un point sur la droite affine (y=x). Moins la prévision de Epiq est précise plus le
point expérimental s’éloigne de la droite. Ainsi la qualité prévisionnelle d’un algorithme est
appréciée par le facteur R et par la distribution des points expérimentaux autour de la droite

identité tels que nous allons observer sur les courbes de la Figure 3-31.
3.2.1 Optimisation des paramétres de régulation

Tous les algorithmes implémentés sous Matlab sont paramétrables

3.2.1.1 L’effet du pourcentage de la phase d'apprentissage sur le coefficient de

corrélation (R)

La détermination du pourcentage optimal de la phase d’apprentissage est une étape
essentielle. I est vrai que ce pourcentage n'est pas fixé, il varie d'une étude a l'autre suivant la
nature des données et des phénomenes. Selon A. Ismail, la phase d’apprentissage et la phase
de test comptent 72% et 28% des données respectivement [213]. Dans un travail de C. Zhou,
le pourcentage de la phase d’apprentissage et le pourcentage de la phase de test sont 90 % et
10 % respectivement [214]. Dans la suite de notre travail, nous estimons que la performance
atteint I’optimale lorsque nous constatons que la différence entre Rapp et Rtest est minimale.
Nous avons présenté sur la Figure 3-17 la variation de Epiq en fonction du pourcentage de la
phase d’apprentissage pour les algorithmes suivants: (a) DN-EA ; (a) GA-ANN; (b) LS-SVM;
(c) PSO-ANN; (d) ANN; (e) ANFIS; (f) KNN; (g) KBP; (h) RT; (i) LDA ; (k) Robuste ; (1)
GLM.
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Figure 3-17: L’effet du pourcentage de la phase d'apprentissage sur le coefficient de
correlation (R) pour chaque algorithmes ; (a) DN-EA ; (b) GA-ANN; (¢c) LSSVM; (d) PSO-
ANN; (e) ANN; (f) ANFIS; (g) KNN; (h) KBP; (i) RT; (j) LDA ; (k) Robuste ; (I) GLM.
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Nous constatons tout d'abord qu'il y’a une dépendance entre les pourcentages et le coefficient
de corrélation. Nous constatons également que les valeurs du coefficient de corrélation (R)
dans les deux phases augmentent régulierement jusqu'a atteindre son maximum avec 90%.
Cependant, le pourcentage de 90 % n’est pas 1’optimal, car le pourcentage 10 % de données
de test n’est pas suffisant pour juger la performance et le pouvoir de généralisation des
modeles. Dans le premier cas ou le pourcentage des données dans la phase d’apprentissage
présente seulement 50% de données, les modéles donnent les plus faibles résultats pour les
deux phases. Ainsi la divergence entre les deux courbes est trés remarquable dans ce cas. La
performance des modéles semble faible par rapport aux autres pourcentages. Le pourcentage
de 50 % est en général insuffisant pour I’apprentissage des modeles ainsi pour les
généralisations. Dans le cas de 67.7%, nous constatons que les deux courbes convergent et
divergent au-dela de ce pourcentage cela signifie que 67.7% correspond la différence
minimale entre Rapp et Rtest. Nous constatons également que tous les modeles pourraient
garantir une performance optimale par rapport aux pourcentages 50% et 90%. Ainsi 67.7%
apparait le plus approprié pour construire des modeles qui sont capables de généraliser avec
une bonne performance le reste des données. Donc nous concluons que 67.7% présente le

pourcentage optimal.

3.2.1.2 L’effet de la forme des concentrations sur le coefficient de corrélation

(R)

La forme des concentrations des réactifs chimiques joue un role particulierement important
lorsqu'il s'agit de déterminer les performances optimales des modéles. En effet, des études
électrochimiques ont montré que le potentiel de pigQration pourrait varier linéairement avec le
logarithme de la concentration des réactifs chimiques [215]. Pour voir quelle est la forme des
concentrations la plus adéquate. Nous avons proposé trois formes des concentrations : Conc,
log(Conc), Conc'2. Nous avons présenté sur la Figure 3-18 la variation de Rapp et Rtest en

fonction de trois formes des concentrations.
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Figure 3-18: L’effet de la forme des concentrations sur le coefficient de correlation (R) pour
chaque algorithmes ; (a) DN-EA ; (b) GA-ANN; (c) LSSVM; (d) PSO-ANN; (e) ANN; (f)
ANFIS; (g) KNN; (h) KBP; (i) RT; (j) LDA ; (k) Robuste ; (I) GLM.
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A partir de cette figure, nous constatons que les modeles ne réagissent pas de la méme
maniére dans les trois cas des concentrations. En effet, le comportement du modéle dépend de
la forme des inputs. Nous constatons également que la différence entre Rapp et Rtest dans le
cas de la racine carrée des concentrations est minimale, vient ensuite le cas du logarithme et

enfin le cas de la forme « concentration simple ».

3.2.1.3 L’effet du nombre de neurones dans la couche cachée et de I’erreur
guadratigue moyenne EQM sur le coefficient de corrélation (R) dans le
cas des GA-ANN, PSO-ANN et ANN

GA-ANN, PSO-ANN et ANN partagent un certain nombre de paramétres communs tels que
le nombre de neurones dans la couche cachée et I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM). Nous
savons qu’il n’y a pas de regle générale pour déterminer le nombre de neurones et ’EQM.
Ces parameétres sont ajustés jusqu’a trouver une erreur la plus faible possible et un nombre
optimal de neurones afin d’assurer des performances optimales des algorithmes. La
Figure 3-19 présente I’effet du nombre de neurones dans la couche cachée et de EQM sur R

dans les deux phases.

Il est clair que tous les modéles peuvent prédire et généraliser avec plus ou moins une bonne
performance Epiq. Mais nous constatons qu’il est toujours possible d’augmenter la qualité de
la prévision a travers 1’augmentation des neurones. Ainsi nous constatons également sur les
figure a, c, e que les deux courbes convergent vers des bonnes performances quand le nombre
de neurones est égal a 12 et divergent au-dela de cette valeur. Un seul neurone dans la couche
cachée est suffisant pour arriver a un résultat acceptable comme nous la voyons sur cette
figure. Tandis qu’un nombre élevé de neurones peut provoquer un phénoméne de sur-

apprentissage.

En fait, il existe une relation importante entre la performance et la généralisation d’un modeéle.
Il est nécessaire d’éviter le phénoméne de sur-apprentissage par interruption prématuree

“’early stopping’’.
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Figure 3-19: Effet du nombre de neurones dans la couche cachée et de EQM sur le coefficient
de correlation (R) dans les deux phases et pour les trois algorithmes (GA-ANN, PSO-ANN et

ANN).
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Nous avons présenté sur la Figure 3-19 b, d, f I’effet de EQM sur R. Nous constatons sur
cette figure qu’une excellente performance a été trouvée avec une EQM de 107 dans la phase
d’apprentissage, mais nous ne l'avons plus vu dans la phase de test. Ce qui signifie que les
modeles apprennent bien mais généralisent mal. Ainsi, la performance croit avec
l'augmentation de la valeur de EQM dans les deux phases jusqu’a atteindre une valeur
optimale de I’ordre de 107 puis diminue d’une maniére remarquable. Nous déduisons qu’une
erreur de D'ordre 107 est suffisante pour bien prédire le Epig-exp avec une bonne

performance.

3.2.1.4 L’effet du nombre des générations et du nombre des individus sur le
coefficient de corrélation (R) dans les cas des GA-ANN, PSO-ANN

GA-ANN et PSO-ANN possedent des parameétres similaires tels que le nombre d’individus
dans la population et le nombre de générations (itérations). Dans la Figure 3-20 nous avons
présenté 1’effet du nombre de générations et le nombre des individus sur R de GA-ANN et
PSO-ANN dans les deux phases. Nous constatons que la performance est améliorée avec
I’augmentation du nombre des individus dans les deux algorithmes jusqu’a 50 individus en
suite elle se réduit. 1l est évident que si le nombre des individus est trop petit, le modele peut
converger trop rapidement vers de mauvaises solutions. En revanche si le nombre des
individus est grand le modéle pourrait étre susceptible de contenir beaucoup de mauvaises

solutions.

Cependant, nous trouvons que 30 et 40 individus sont suffisants pour atteindre un faible écart
entre Rapp et Rtest pour GA-ANN et PSO-ANN respectivement. Concernant le nombre de
générations, il est clair que la performance des modeles a tendance a augmenter
continuellement avec I’augmentation des générations, jusqu’a atteindre sa valeur maximale en

120 générations, puis cette performance diminue malgré I’augmentation des générations.
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Figure 3-20: Effet du nombre des générations et du nombre des individus sur le coefficient de
correlation (R) dans les deux phases ; a) GA-ANN, b) GA-ANN, c¢) PSO-ANN, d) PSO-
ANN).

Les divergences des courbes au-dela de 120 générations pourraient se traduire par la création

d’individus n’appartenant pas a I’espace de recherche. En conséquence ces individus

n’évoluent plus suffisamment rapidement pour converger vers de bonnes solutions.

3.2.1.5 L’effet de la Régularisation C et la largeur sigma sur le coefficient de

corrélation (R) (LS-SVM)

La qualité de prédiction de LS-SVM réside principalement sur les deux parametres suivants:

la régularisation et la largeur sigma2. Nous avons reporté sur la Figure 6 ’effet de la valeur

de Régularisation C et celui de la largeur sigma2 sur R.
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Figure 3-21: Effet de la valeur de régularisation C et largeur sigmaz2 sur le coefficient de
correlation (R).

Il est aisé de remarquer que la performance de LS-SVM change significativement en fonction
des valeurs de Régularisation C et surtout avec la variation de la largeur de sigma. Nous
constatons que les deux courbes dans la Figure 3-21-a se rapprochent d'abord de la valeur 15
puis s'en éloignent. Nous constatons également que la Rtest atteint son optimal a cette valeur
qui assure un bon apprentissage et une bonne généralisation c’est-a-dire la régularité de la
solution. Concernant la largeur du noyau o2, la Figure 3-21-b présente I’effet de la valeur de
la largeur sigma o2 sur R. il est clair que les courbes des phases convergent puis divergent
autour de 0.007. Au-dela de 0.007 la performance diminue progressivement. La qualité de
prédiction de LS-SVM est maximale pour c2 est égale a 0.007. 11 est clair que 1’augmentation

de 62 pourrait rendre le modele complexe et instable.

3.2.1.6 L’effet du nombre de régles floues (Cluster_n) et le nombre d’itérations
(Epoch_n) sur le coefficient de corrélation (R) (ANFIS)

Le nombre de regles floues (Cluster_n) et le nombre d’itérations (Epoch n) sont les
principaux parametres qui influent sur la performance de ANFIS. La Figure 3-22-a présente
I’effet du nombre de Cluster_n sur R. Cette figure montre que les courbes des phases
augmentent jusqu'a la limite supérieure qui correspond a 5 puis diminuent. En réalité, FCM
nécessite peu de régles pour une bonne précision. Il est évident que 1’augmentation du nombre

de regles floues favorise la complexité qui induit une mauvaise genéralisation.

103



0,97 - 0,97 -
0,94 - 0,95 -
0,92 - 0,94 -
R R
0,89 - —e—Rapp 0,92 - —e—Rapp
—s— Rtest —s— Rtest
0,86 1 1 1 1 1 +— 0,90 1 1 1 1 1 +—
2 3 4 5 6 7 1 50 100 150 200 250
Nombre de Cluster_n Nombre de Epoch_n
(a) (b)

Figure 3-22: Effet du nombre de Cluster_n et Epoch_n sur le coefficient de correlation (R).

Le nombre de régles floues inférieur a 5 reste effectivement insuffisant pour bien prévoir Epiq

soit dans I’apprentissage soit dans la généralisation.

Nous savons que ’apprentissage par ANFIS est réalisé a travers un processus itératif qui
minimise I'erreur entre Epig-exp et Epig-cal. Différents nombres de Epoch_n sont testés afin
de sélectionner le nombre optimal de I’itération qui correspond a la convergence du modeéle.
La Figure 3-22-b montre 1’effet du nombre de Epoch n sur R dans les deux phases. A
premiére vue, les valeurs de R dans les deux phases augmentent et atteignent leur maximum
apres 200 itérations, puis ils diminuent en paralleles. Une seule itération n’est pas suffisante
pour avoir une précision acceptable. Le nombre d’itération le plus performant est 200 il
permet d'éviter les problemes de sous-apprentissage et de sur-apprentissage par ANFIS.

Finalement, les parameétres optimisés sont 5 regles floues et 200 itérations.

3.2.1.7 L’effet du nombre de MinParent et du nombre de MinLeaf sur le
coefficient de corrélation (R) (RT)

L’arbre de régression dépend des parameétres MinParent et MinLeaf. La modification de 1’un

de ces paramétres entraine a son tour un changement important de performance.
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Figure 3-23: Effet du nombre de MinParent et du nombre de MinLeaf sur le coefficient de
correlation (R).

Nous avons présenté sur la Figure 3-23-a I’effet du nombre de MinParent sur R dans les deux
phases. Nous constatons que Rapp diminue lorsque MinParent augmente. Au cours du test la
performance du modeéle augmente avec I’augmentation de MinParent puis diminue lorsque le
nombre de MinParent dépasse 10. L’augmentation de la taille de I’arbre de régression
s'accompagne d’une augmentation de la complexité structurelle de 1’arbre qui est responsable

de la mauvaise performance.

La Figure 3-23-b montre I’effet du nombre de MinLeaf sur R. Nous constatons que le nombre
de MinLeaf posséde une forte influence sur les valeurs de R. Nous constatons également que
Rapp et Rtest diminuent lorsque MinParent augmente dans les deux phases. En effet,
I’augmentation du nombre de MinLeaf contribue au sur-apprentissage dans I’arbre de
régression. Les résultats obtenus montrent que MinLeaf=1 est largement suffisant pour
atteindre la performance optimale. Ainsi, nous constatons que les valeurs optimales sont

celles qui sont fixées par défaut.

3.2.1.8 L’effet du nombre de voisins k et de la fonction de distance sur le
coefficient de corrélation (R) (KNN)

La détermination de k optimal et la fonction de distance convenable est fondamentale au bon
fonctionnement du KNN. Nous avons présenté sur la Figure 3-24-a I’effet du nombre de
voisins k sur R dans les deux phases. Nous constatons que Rapp diminue tres fortement avec

I’augmentation de nombre de voisins. 1l semble clair sur cette figure que le modele apprend
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tres bien en présence d’un seul voisin mais genéralise mal car un seul voisin apparait
insuffisant pour construire un modéle performant. Nous constatons également que Rtest
augmente jusqu’a atteindre un optimum en présence de 4 voisins puis diminue d’une manicre
notable. Cette diminution de performance est due a I’influence des voisins les plus éloignés.
En effet, si le nombre de voisins est inférieur ou supérieur a 4, il favorise respectivement

I’apparition de sur-apprentissage ou de sous-apprentissage du modeéle.

1,00 - 0,90 -
0,85 - 0,80 -
R 0,70 - R 0,70 -
0,55 - —e—Rapp 0,60 - —e—Rapp
—a— Rtest —a— Rtest
0,40 — 0,50 . ' ' " " —
01 2 3 45 6 7 8 9 10 Jacc Hamm Maha Corr Spea Eucl
Nombre de voisins Fonction de distance
(a) (b)

Figure 3-24: Effet du nombre de voisins k et la fonction de distance sur le coefficient de
correlation (R).

Les fonctions de distance utilisées par le modéle sont les suivantes : jaccard, hamming,
mahalanobis, correlation, spearman, euclidienne. Il apparait logiquement sur la Figure 3-24-b
qu’un mauvais choix de la fonction de distance pourrait générer une mauvaise performance.
Nous constatons que les quatre dernieres fonctions sont les plus performantes par rapport aux
autres. La performance optimale est obtenue avec la fonction de distance “’euclidienne’” qui

est la fonction par défaut de Matlab.

3.21.9 L’effet du Facteur d'échelle (Fact ech) et de la borne du LARS
(BorneLAR) sur le coefficient de corrélation (R) (KBP)

Le facteur d'échelle (Fact ech) est I’un des paramétres qui contrdle la fonction gaussienne. La
borne de LARS (BorneLAR) est utilisée pour régulariser le LARS. La Figure 3-25-a présente
I’effet de la valeur de Fact _ech sur R. Nous constatons que Rapp reste pratiquement constant
quel que soit la valeur du Fact ech. Mais Rtest augmente avec Fact ech jusqu’a atteindre un

maximum, puis diminue d'une maniére remarquable au-dela 3.5.
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Figure 3-25: Effet de la valeur de Fact_ech et de la valeur de BorneLAR sur le coefficient de
correlation (R).

La Figure 3-25-b montre 1’effet de la valeur de BorneLAR sur R. Nous constatons que Rtest
connait une stabilité entre 88 et 108, suivie par une légére diminution entre 108 et 128. Nous
constatons également que le mauvais résultat est observé avec BorneLAR=78. Ceci pourrait
s’expliquer par un sur-apprentissage dans le modeéle. Les remarques précédentes portent a
conclure que les valeurs optimales du Fact ech et du BorneLAR sont 3.5 et 108
respectivement. Autour de ces valeurs, le modele pourrait éviter les phénomenes de sur-

apprentissage et de sous-apprentissage et également une réduction du temps de calcul.

3.2.1.10 L’effet de la valeur du L, weight regularization et de la valeur de la

sparsity regularization sur le coefficient de corrélation (R) (DN-EA)

Comme nous ’avons vu dans le 1% chapitre, auto-encodeur est utilisé pour générer une
nouvelle représentation des données (featuresl) qui sont les inputs de la fonction softmaxlayer
(softnet). Lorsque softmaxlayer termine 1’apprentissage des inputs qui sont générés par auto-
encodeur. La fonction (stack) combine entre auto-encodeur et softmaxlayer pour construire
les réseaux profonds (Deepnet). La Figure 3-26-a présente 1’effet de la valeur du L, weight
regularization sur R. Nous constatons sur cette figure que Rapp et Rtest augmentent avec
I’augmentation des valeurs du L, weight regularization puis diminuent en méme temps. Nous
constatons également que les deux coefficients atteignent leur maximum avec L, weight

regularization égale 0.001.
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Figure 3-26: Effet de la valeur du L2 Weight Regularization et de la valeur de la Sparsity
Regularization sur le coefficient de correlation (R).

Le modele utilise le parametre sparsity regularization pour voir des Epig-exp relativement
similaires que Epig-cal et moins distribuées pour éviter le sur-apprentissage. Nous constatons
sur la Figure 3-26-b que le Rapp et Rtest augmentent jusqu’a atteindre leurs optimaux puis
diminuent lorsque sparsity regularization dépasse la valeur 4. La perte de performance est
observée quand les valeurs de sparsity regularization sont supérieures ou inférieures a 4. Cette
observation peut s’interpréter par les distributions des données d’apprentissage et de test qui

seraient trop dissimilaires ou les phénomeénes de sur-apprentissage et sous-apprentissage.

3.2.1.11 L’effet de la valeur de la sparsity proportion et du nombre de neurones
dans la couche cachée sur le coefficient de corrélation (R) (auto-

encodeur)

La sparsity proportion présente la densité de matrice. Elle se calcule a partir de rapport entre
le nombre de zéros éléments et le nombre total des éléments dans une matrice (les entrées). La
Figure 3-27-a présente ’effet de la valeur de la sparsity proportion sur R. nous constatons que
Rtest et Rapp augmentent progressivement jusqu’a atteindre leur maximum autour de 0.05,
puis diminuent. Tout d’abord, la matrice représentée par auto-encodeur est plus dense ou plus
creuse lorsque la sparsity proportion est supérieure ou inférieure a 0.05 respectivement. Les
mauvaises performances trouvées autour de 0.05 s’expliquent peut étre par les données
insuffisantes pour un bon apprentissage dans le cas de matrice creuse (sous-apprentissage) et
peut étre par la complexité de I'apprentissage dans le cas de matrice dense (sur-
apprentissage).
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Figure 3-27: Effet de la valeur de la sparsity proportion et du nombre de neurones dans la
couche cachee sur le coefficient de correlation (R).

Le nombre de neurones dans la couche cachée d’auto-encodeur a une influence significative
sur la performance du modele. Nous avons présenté sur la Figure 3-27-b I’effet du nombre de
neurones sur R. Il apparait clairement que les valeurs Rtest et Rapp sont faibles en présence
un seul neurone dans la couche cachée. Nous constatons que Rtest et Rapp augmentent
notablement avec le nombre de neurones en la couche cachée jusqu’a atteindre leur maximum
avec 12 neurones puis diminuent d’une maniére assez faible. Selon les résultats obtenus, il
semble clairement qu’un nombre de neurones supérieur a 12 augmente seulement le temps de
I’apprentissage et la complexité du modéle. Par contre, un nombre de neurones inférieur a 12

n’est pas suffisant pour garantir un bon apprentissage et une bonne généralisation du modele.

3.2.1.12 L’effet du nombre d’itérations auto-encodeur et du nombre d’itérations

softmax sur le coefficient de correélation (R)

Comme nous I’avons vu précédemment avec GA-ANN, PSO-ANN et ANFIS, la
détermination de nombre d’itérations posseéde une importance fondamentale. Le processus

itératif est utilisé par auto-encodeur et également par la fonction softmax.
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Figure 3-28: Effet du nombre d’itérations (auto-encodeur) et du nombre d’itérations (softmax)
sur le coefficient de correlation (R).

La Figure 3-28-a présente I’effet du nombre d’itérations (auto-encodeur) sur R. Nous
constatons que la Rtest et Rapp augmentent jusqu’a atteindre leur maximum aprés 950
itérations puis diminuent. En effet, les courbes des Rtest et Rapp dans le cas softmax ont les
mémes allures que celles observés avec 1’auto-encodeur. Mais la seule différence est le
nombre d’itérations qui égale 550 itérations. Nous avons en réalité deux parties dans chaque
figure, la partie gauche ou le nombre d’itérations est inférieur au nombre qui correspond au
maximum de Rtest et la partie droite. Dans la partie gauche, le modéle apprend mal et
généralise mal ce qui signifie la présence du sous-apprentissage. En revanche, dans la partie
droite, le modéle apprend bien mais généralise mal ce qui indique 1’existence du sur-

apprentissage.

3.2.1.13 L’effet de la fonction de transfert de I’encodeur et de la fonction de

transfert du décodeur sur le coefficient de corrélation (R)

L’auto-encodeur utilise 1'une des fonctions de transfert suivantes : Logsig, Satlin pour
encoder les entrées puis 1’une des fonctions de transfert suivantes Purelin, Satlin, Logsig pour
décoder celles-ci pour genérer une nouvelle représentation des entrées. Les figures ci-dessous
montrent 1’allure de ces fonctions de transfert. Ces fonctions de transfert sont utilisées par

chaque neurone pour générer la sortie a partir des entrées.
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Figure 3-29: L’allure des fonctions de transfert.

Afin de choisir les plus fiables fonctions de transfert, nous présentons sur la Figure 3-30

P’effet de la fonction de transfert de 1’encodeur et de la fonction de transfert du décodeur sur

R.
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Figure 3-30: Effet de la fonction de transfert de I’encodeur et de la fonction de transfert du
décodeur sur le coefficient de correlation (R).

De la Figure 3-30-a nous pouvons affirmer que les valeurs des Rtest et Rapp sont
inacceptables dans le cas de l'encodage par la fonction ‘’Satlin’’. En revanche, des résultats
plus convenables sont obtenus avec la fonction “’Logsig’’. Il semble logique que 1’auto-
encodeur permet de réaliser un encodage plus efficace et plus généralisé en présence de la
fonction Logsig qui est une fonction de transfert logarithmique limitée a 1 contrairement a

Satlin qui est une fonction de transfert linéaire.

111



Dans le cas du décodage, nous constatons sur la Figure 3-30-b que les valeurs de Rapp sont
convenables et presque identiques dans les cas du décodage par purelin et satlin par rapport a
la valeur obtenue par 1’utilisation de la logsig. Nous constatons également que la meilleure
valeur de Rtest est obtenue en appliquant la fonction de transfert purelin plutét que les deux

autres fonctions.

3.2.2 Comparaison entre les algorithmes

Dans cette partie, nous avons effectué une comparaison entre les performances des différents
modeles. Les résultats obtenus apres optimisation des parameétres de chaque modele sont

présentes sur la Figure 3-31 et repris a des fins de comparaison sur la Figure 3-32.

La Figure 3-31 montre la comparaison entre Epig-exp et Epig-cal dans la phase
d’apprentissage et la phase pour les modeles suivants : (a) DN-EA ; (b) GA-ANN; (c) LS-
SVM; (d) PSO-ANN; (e) ANN; (f) ANFIS; (g) RT; (h) KBP; (i) LDA; (j) KNN ; (k) GLM ;
(I) Robust.
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Figure 3-31: Comparaison de Epiq expérimental avec Epiq calculé dans la phase
d’apprentissage et la phase de test par les modéles suivants: (a) DN-EA ; (b) GA-ANN; (c)
LS-SVM; (d) PSO-ANN; (e) ANN; (f) ANFIS; (g) RT; (h) KBP; (i) LDA; (j) KNN ; (k)
GLM ; (1) Robust.

Nous constatons que GA-ANN, LS-SVM, PSO-ANN, LDA, GLM, Robust sont nettement
plus sensibles aux extrémités ou le potentiel est limité par (1 V/ECS). Cette limite correspond
au potentiel de dégagement de 1’oxygéne [216]. Nous constatons également que les meilleures
performances dans les deux phases sont obtenues avec les six premiers modéles DN-EA, GA-
ANN, PSO-ANN, ANN, ANFIS et LS-SVM. Ces performances pourraient étre dues a la
flexibilité et la puissance des réseaux de neurones dans les cas des DN-EA, GA-ANN, PSO-

ANN, ANN et ANFIS et a la marge souple dans le cas de LS-SVM. Il est clair que les valeurs
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de Rapp des RT, KBP sont presque semblables a celles des modéles précédents. En
comparant les Rtest des RT, KBP avec ceux qui sont fournis par les six premiers modeles,
nous trouvons que les résultats plutét « un peu moins satisfaisants ». Concernant le LDA, les
valeurs des Rtest et Rapp montrent que leur performance reste acceptable par rapport a tous
les modéles précédents. Les plus faibles performances sont celles des KNN, GLM, Robust
qui tous affichent un facteur de corrélation pour la phase de test inférieur & 0,9.

 DN-EA B GA-ANN H LS-SVM B PSO-ANN B ANN B ANFIS
ERT H KBP H LDA H KNN HGLM B Rob
0,98 -
0,93 -
Rtest 038 7
0,83 -
0,78 -
90 % 67.7% 50 %
Pourcentage de la phase d'apprentissage

Figure 3-32: Comparaison entre les performances des modeles.

Nous avons repris sur la Figure 3-32 I’essentiel des résultats précédents concernant Rtest.
Nous avons également étendu la comparaison pour des pourcentages d’expériences destinées
a I’apprentissage a 50% et 90%. Cette figure permet de comparer I’ensemble des algorithmes.
De cette illustration et pour un pourcentage de la phase d’apprentissage de 67,7% nous
pouvons proposer cet ordre de performance des algorithmes : DN-EA> GA-ANN> LS-SVM>
PSO-ANN> ANN> ANFIS> KBP> RT> LDA> KNN> GLM> Robust.
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Conclusion Générale

Le présent travail est divisé en deux parties: partie électrochimique et partie modélisation.
Dans la premiére partie, le travail a porté sur 1’étude d’inhibition de la corrosion par piqlre
de I’acier & 0,18 % de carbone en masse par 1’utilisation d’inhibiteurs inorganiques et par
I’addition d’une quantité des iodates sous I’effet de la concentration des chlorures. L’étude
électrochimique realisée a 1’aide des voltammogrammes a servi a déterminer le potentiel de
pigQration qui est notre facteur de performance. Sur la base des résultats obtenus dans la

premiere phase, nous avons appliqué I’intelligence artificielle pour prédire Epigq.

Avec ce travail, nous avons pu comparer les performances des différents inhibiteurs de
corrosion localisée et nous avons également comparé les performances de différents
algorithmes appliqués dans ce cas d’études. Tous les points de conclusion sont rassemblés
ci-dessous :

v La partie électrochimique :

e En présence seulement des chlorures, aucun changement du Epiq n'est observé sur
les voltamogrammes et ceci quelque soit la concentration des chlorures. La seule
remarque qui peut étre faites est que 1’augmentation de la concentration des
chlorures augmente la pente du courant anodique.

e En présence des carbonates, nous relevons un déplacement du Epiq vers la zone
anodique. Ce déplacement reste néanmoins modeste et il s’accompagne d’une
augmentation du pH ce qui risque de favoriser des dép6ts de tartre. Ceci est néfaste
pour des installations devant permettre des échanges de chaleur rigoureux.

e En présence des tungstates, nous constatons un déplacement évident de Epiq vers la
zone anodique. L’efficacité des tungstates est due essentiellement a leur
polymérisation plutdt qu’a leur caractére alcalin.

e L’efficacit¢é des molybdates est presque semblable a celle des tungstates, les
molybdates déplacent Epiq vers la zone noble mais d’une fagon moins marquée que
les tungstates.

e Les silicates et les phosphates pourraient protéger efficacement I’acier lors de son
immersion dans une solution chlorurée, mais leur inconvénient majeur est

I’augmentation de I’alcalinité de la solution.
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Concernant effet de synergie avec les iodates, les tungstates et les molybdates sont
les seuls qui possedent des effets de synergie contrairement aux autres réactifs
chimiques.

A D’issue de I’étude électrochimique, I’ordre de performance entre les inhibiteurs
peut étre établi de la maniére suivante : WO,2> Mo00,*> SiOz> PO,*> HPO,Z>
CO5* > HCOz> H,PO, .

v’ La partie modélisation :

Le pourcentage 67.7% (2/3) des données a réserver pour 1’apprentissage apparait
mieux approprié a notre étude d’optimisation pour construire des modeéles qui sont
capables de généraliser et d’apprendre avec de bonnes performances.

La racine carrée des concentrations donne de meilleures prévisions que celles
obtenues avec les autres formes.

Il semble que 12 neurones dans la couche cachée se présent comme le nombre
optimal qui est capable de donner de bonnes performances dans les deux phases
pour GA-ANN, PSO-ANN, ANN. Un seul neurone dans la couche cachée apparait
également étre suffisant pour arriver a un résultat acceptable.

Les performances obtenues dans les deux phases a partir d'une EQM de I’ordre
102 sont meilleures que celles obtenues & partir des autres EQM pour GA-ANN,
PSO-ANN, ANN.

30 et 40 individus en présence de 120 générations sont suffisants pour atteindre de
bonnes performances pour GA-ANN et PSO-ANN respectivement.

La qualité de prédiction de LS-SVM est maximale lorsque sigma2 est égale a 0.007
et la valeur de Régularisation C égale a 15.

Les nombres optimaux de I’itération et régles floues qui correspondent aux
performances optimales des modéles sont 5 et 200 respectivement.

Les parametres optimisés dans le cas de I’arbre de régression sont MinLeaf=1 et
MinParent=10. Ainsi il est important de noter que les valeurs optimales sont celles
qui sont fixées par défaut.

Concernant KNN, la présence de 4 voisins avec la fonction de distance
“euclidienne’” qui est la fonction par défaut de Matlab pourrait générer une
performance acceptable par rapport aux autres.

Les résultats obtenus par KBP permettent de conclure que les valeurs optimales du

Fact_ech et du BorneLAR sont 3.5 et 108 respectivement.
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Dans le cas des DE-AN, plusieurs parameétres influent de maniere significative sur
la qualité de la prédiction. La meilleure performance du DE-AN est obtenue avec
les parametres optimisés suivants: L, weight regularization=0.001, sparsity
regularization=4, la sparsity proportion=0.05, le nombre de neurones dans la
couche cachée=12, nombre d’itérations auto-encodeur=950, le nombre d’itérations
softmax=550. Cette bonne performance de DE-AN est également obtenue par les
fonctions ’logsig’’ et “’purelin’’ qui sont les fonctions de transfert de 1’encodeur et
du décodeur respectivement.

A la fin de la partie modélisation, 1’ordre de performance entre les modeles utilisés
peut étre établi de la maniere suivante : DN-EA> GA-ANN> LS-SVM> PSO-
ANN> ANN> ANFIS> KBP > RT> LDA> KNN> GLM> Robust.

Les résultats obtenus dans la partie électrochimique et ceux obtenus dans la partie

modélisation sont satisfaisants malgré, d’un coté la difficulté a expliquer les rdles

spécifiques a chaque inhibiteur et de I’autre la confusion a paramétrer certains algorithmes.

De ce travail se dégagent les perspectives suivantes :

v

Utiliser d’autres techniques électrochimiques telles que: la spectroscopie
d'impédance électrochimique, la courbe de polarisation cyclique, le potentiel de
circuit ouvert.

Utiliser d’autres indicateurs de performance tels que : le potentiel du circuit ouvert
(Ecorr), le potentiel de passivation (Ep), la résistance de la polarisation (Rp).
Etudier et comparer I’efficacité d’autres inhibiteurs de corrosion localisée non-
toxiques de tels que les nitrites NO,’, les vanadates VO,%, les borates BOs™ et la
recherche de synergie avec d’autres oxydants tels que les iodures I en présence des
autres agents pigdrants tels que Br, SO,> en fonction de la variation de température
au cours d'une année.

Appliquer d’autres algorithmes et d’autres outils mathématiques pour la
modélisation avec Matlab ou une autre plate-forme.

L’augmentation du volume de la banque de données expérimentales par I’ajout

d’autres concentrations d’inhibiteurs, d’oxydant et d’agents piqUrants.
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RESUME

Le Centre de Recherche Nucléaire de Birine dispose d’un réacteur nucléaire de recherche
«Essalem» en service depuis 1992. La chaleur produite dans le réacteur est transmise par
I'eau lourde du circuit primaire a I'eau déminéralisée du circuit secondaire qui la transmet a
son tour a 1’air au niveau de tours de refroidissement. Le circuit secondaire est constitué
d'un acier au carbone et il est ouvert sur une atmosphére agressive qui peut provoquer la
corrosion par piqiration de 1’acier.

Dans ce travail, nous avons étudié et comparé ’efficacité d’inhibiteurs inorganiques et non
toxiques associés a un oxydant. La réalisation de cette étude a été effectuée par des
mesures électrochimiques (la voltamétrie). Le facteur de performance est le potentiel de
pigQration (Epiqg). La relation entre le Epiq et les facteurs influents sur la corrosion par
pigdration est trés complexe. Les résultats expérimentaux obtenus en premiere partie du
travail ont été utilisé dans un travail de modélisation. Dans cette partie de modélisation,
nous avons appliqué I’intelligence artificielle pour prédire Epiq. Le facteur de performance
est le coefficient de corrélation (R).

Les résultats de cette étude sont les suivants : les tungstates sont plus performants suivis de
pres par les molybdates. Les silicates, les phosphates et les carbonates peuvent inhiber la
corrosion par piqare, mais ils favorisent la formation de dépbts de tartre au vu de leur
caractére alcalin. L’effet de synergie avec les iodates n’apparait qu’avec les tungstates et
les molybdates. L’ordre de performance entre les inhibiteurs peut étre établi de la maniére
suivante : WO,”> MoO,”> SiOz> PO,>> HPO,”> COz” > HCOs; > H,PO,.
Concernant la partie modélisation, les algorithmes DN-EA, GA-ANN, LS-SVM, PSO-
ANN, ANN et ANFIS donnent de bonnes performances dans la phase d'apprentissage et la
phase de généralisation par rapport aux autres algorithmes. Des performances acceptables
sont constatées avec RT, KBP et LDA. Par contre, KNN, GLM et Robust ne sont pas
capables de prévoir Epiq avec une bonne performance. L’ordre de performance entre les
modeles utilisés peut étre établi de la maniere suivante : DN-EA> GA-ANN> LS-SVM>
PSO-ANN> ANN> ANFIS> KBP > RT > LDA> KNN> GLM> Robust.

Mots clés : Nucléaire, Corrosion, Inhibiteurs, Intelligence Artificielle.
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ABSTRACT

The Nuclear Research Centre of Birine (CRNB) has a nuclear research reactor «Essalem»
in service since 1992. The heat produced by the nuclear reactions is removed from the core
by heavy water and transmitted from a primary circuit to demineralized water of secondary
circuit through heat exchangers. The heat is then carried again by light water and
transmitted from the second circuit to the atmosphere through cooling towers. The
secondary circuit is made from carbon steel. It is exposed to an aggressive atmospheric

environment which can cause pitting corrosion.

In this work, we studied and compared the efficiency of inorganic and non-toxic inhibitors
associated with an oxidant. This study was carried out using electrochemical measurements
(voltammetry). The performance factor is the pitting potential (Epiq). The relationship
between Epiqg and factors influencing pitting corrosion is very complex. The experimental
results are gathered and exploited later in the modeling work. In the modeling part, we
applied artificial intelligence to predict Epig. The performance factor is the correlation
coefficient (R).

The results of this study are as follows: Tungstate is the best inhibitor closely followed by
molybdate. Silicate, phosphate and carbonate can improve the pitting corrosion résistance
but due to their alkalinity, their presence may favor a risk of scale deposition. The
synergistic effect with iodate appears only in the presence of tungstate and molybdate. The
order of performance of the inhibitors is: WO42> M004*> SiO3> PO,*> HPO,*> CO5*
>H,P0O,> HCO3. Concerning the modeling part, the DN-EA, GA-ANN, LS-SVM, PSO-
ANN, ANN and ANFIS algorithms can achieve good training and generalization
performance compared to other algorithms. Acceptable performances are observed with
RT, KBP and LDA. KNN, GLM and Robust are not able to predict the Epig with
performances. The order of performance of the algorithms is: DN-EA> GA-ANN> LS-
SVM> PSO-ANN> ANN> ANFIS> RT> KBP> LDA> KNN> GLM> Robust.

Key words: Nuclear, corrosion, Inhibitors, Artificial intelligence.
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