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RESUME

Le présent travail consiste a étudier I'efficacité des Réseaux Neurones Artificiels
(RNAS) pour une evaluation rapide des dommages structurels apres un tremblement de terre.
Deux groupes de paramétres sont pris en considération : le groupe de composants structurels
(infrastructure, élément vertical, contreventement, toiture et dalles), le groupe de composants
secondaires (éléments non structuraux : escaliers, remplissages extérieurs, composants tels

que balcons, cheminées etc).

L’analyse des paramétres du réseau neuronal (RNAS) adéquate, c'est-a-dire le
nombre de couches cachées et les neurones ainsi que les fonctions d'activation, donne la
meilleure combinaison des dommages des composants qui gouverne le dommage global d'un
batiment. Un ensemble de 3614 batiments endommagés est extrait d'une base de données
récoltée au cours d'un sondage post-séisme par des techniciens qualifiés (séisme de

Boumerdes, Algérie : Mw = 6,8 ; tremblement de terre du 21 mai 2003).

La comparaison entre les dommages prédits et observés montre que la meilleure
architecture du réseau de neurones correspond a une couche cachée avec un nombre de
neurones égal au nombre de composants de construction (c.-a-d. 4 ou 8 composants), et la

fonction «tangente hyperbolique» comme fonction d'activation.

Pour la base de données collectée, les prévisions du (RNAS) et les dommages globaux
observés sont conformes a : 70% lorsque le dommage global des batiments est supposé étre
influencé uniquement par le groupe d'éléments secondaires (non structurels), 80% pour les
batiments lorsque les dommages globaux sont supposes étre influencés uniquement par le
groupe structurel, et 87% lorsque les dommages globaux des batiments sont supposés étre
influencés par les deux groupes de composants de construction, c'est-a-dire les composants

structurels et secondaires.



ABSTRACT

The present work investigates the efficiency of Artificial Neural Networks (ANN)
for quick post-quake evaluation of structural damages. Two usual groups of governing
parameters are considered: the structural components group (infrastructure, vertical bearing,
horizontal bracing, roofs and slabs), the secondary components group (non-structural
elements: stairways, exterior wall panels, interior fillings and panels, and exterior

components such as balconies, chimneys and parapets).

The adequate ANN requests the analysis of the best combination of the components’
damages, which governs the global damage of a building; the neural network parameters,

I.e. number of hidden layers and neurons as well as the activation functions.

A set of 3,614 damaged buildings has been extracted from the database collected
during the post-quake survey, after the May 21, 2003 earthquake which struck Boumerdes
and Algiers’ region (Mw=6.8, Algeria).These buildings are mainly dwellings, schools,
hospitals and public buildings.

The comparison between predicted and observed damages shows that the best ANN
corresponds to: one hidden layer with a number of neurons equal to the number of main
building components (i.e. 4 or 8§ components), and the “hyperbolic tangent” function as

activation function.

For the collected database, the ANN’s predictions and the observed global damages
are in accordance for: 70% of the considered buildings when the global damage is assumed
to be influenced only by the secondary (non-structural) elements group, 80% of the
considered buildings when the global damage is assumed to be influenced only by the
structural group, 87% of the considered buildings when the global damage is assumed to be
influenced by both building components groups, i.e. structural and secondary components.
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INTRODUCTION

L’historique des séismes passés montre que 1’Algérie est fortement exposée aux
risques de tremblements de terre violents, qui peuvent engendrer des catastrophes a grande
échelle avec des dégats considerables. Une particularité du risque sismique est que sa
nocivité est directement dépendante des constructions. La vulnérabilité du bati vis-a-vis du
séisme est donc un facteur primordial sur la conséquence de cet événement naturel, que les
pertes soient d'ordre humain, matériel ou économique. Bien que I'homme ne puisse maitriser
la nature, les derniéres décennies ont montré combien la maitrise du risque devient un enjeu.
En effet, bien que l'activité sismique reste stable, I'extension des zones de population et leur
densification induit des catastrophes de plus en plus importantes.

Une partie importante du bati de I’ Algérie date de I’époque francaise et turque. Ces
constructions sont toujours exploitées, certaines d’entre elles ont subi des actions de
renforcement et confortement vu leur importance (hépitaux par exemple). Prédire les
conséquences post-sismiques pour ces constructions qui n’obéissent pas au code
parasismique actuel nécessite la détermination et la maitrise parfaite des parametres affectant
leur vulnérabilit¢é au séisme. L’aptitude a pouvoir mesurer le plus fidélement cette
vulnérabilité est aujourd’hui un des défis les plus cruciaux auquel sont confrontés les
ingénieurs de structure. Dans ce contexte, les résultats de telles études sont importants dans
la réduction de pertes humaine et matérielle tout en permettant des actions de renforcement

de structures existantes et une meilleure gestion de la crise post-sismique.

Le mercredi 21 mai 2003, la terre tremble violemment au Nord de 1’Algérie. Le
séisme atteint une magnitude de Mw = 6,8 et I’épicentre se situe dans la région de Zemmouri
(Wilaya de Boumerdes), plus précisément en mer, a 7 Km au nord de cette localité. Le séisme
important, qui a frappé principalement la wilaya de Boumerdeés et la partie orientale de la
wilaya d'Alger a donné lieu a trés hautes conséquences de pertes humaines : plus de 2300
morts et 10 000 blessés [5] et des dommages trés importants a I'environnement et aux
constructions : plus de 100.000 habitations ou constructions effondrées ou plus ou moins

gravement endommagees.
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Juste apres le grave désastre de Boumerdes 2003, une inspection a été mise en place
par le Ministére de 1'Habitat et de 1’Urbanisme Algérien (M.H.U), pour I’évaluation des
dommages de chaque structure (habitats, hopitaux, écoles,...etc.) le plus vite possible, pour
reloger le plus grands nombre de sinistrés dans des conditions de sécurité suffisantes,
d'assurer une année scolaire normale et de dresser un bilan des destructions. Cette inspection

est formée par plusieurs ingénieurs experts : CTC, CGS, CNERIB etc.

L’estimation de dommages causés par un séisme dépend de plusieurs facteurs. En
effet, la quantité des ouvrages, la variabilité des types de construction et le manque
d’informations disponibles pour décrire les ouvrages constituent les principales difficultés
rencontrées. La plupart des méthodes disponibles d’évaluation de la vulnérabilité ont été
établies sur la base d’observations post-sismiques, recensant le niveau de dommage observé
en fonction de la nature de la structure. Ces méthodes sont établies pour des pays a forte
sismicit¢ (USA, Japon, Turquie, Italie,...). Elles sont fondées sur 1’observation des

caractéristiques structurales des batiments.

Vu la nature des facteurs responsables des dommages causés par un séisme, il s’avére
tres difficile d’estimer avec précision la vulnérabilité ou le taux de dommage global des
constructions. Les différentes techniques de I’Intelligente Artificielle (Systemes Experts, la
Logique Floue, les Réseaux de neurones, le Raisonnement par Cas, etc.) peuvent étre un

diagnostic dans ce type de probleme.

Les réseaux de neurones (RNAS) sont appliqués dans plusieurs domaines avec succes
et ont été aussi utilisés dans des travaux de recherches récents. Il semble donc approprié
d’utiliser cette méthode pour modéliser un probleme complexe tel que 1’estimation du
dommage global des constructions. Actuellement, les RNAs sont utilisées dans plusieurs
domaines de génie civil tels que des problemes de régression, la classification et la prédiction

des mouvements sismiques.

Les RNAs font partie des modéles statistiques non paramétriques et non linéaires
aptes a répondre aux problématiques d’aide a la décision, de diagnostic, de prédiction, etc.
L’idée est de présenter au RNAS des données d’entrée et de sortie, et de lui faire apprendre
la relation entre les deux par un processus appelé apprentissage. Ce dernier consiste a
minimiser 1’erreur par ajustement des parameétres du modele. En alimentant le réseau avec

plusieurs exemples et en répétant plusieurs fois, il finit par se stabiliser et converger. Le



15

réseau construit donc progressivement une représentation implicite de la relation

entrée/sortie.

Obijectifs et motifs de 1’étude

L’objectif de notre étude est le développement d’un outil d’aide a la décision en
utilisant les réseaux de neurones, qui permet aux ingénieurs d’évaluer des dommages post-
sismiques des constructions et de fournir des estimations proches a des valeurs réelles pour
identifier les parametres les plus influents pour la réponse structurale résiduelle vis a vis d'un
séisme futures. Il s'agissait, en effet, d'inventorier les parties du patrimoine utilisables
immédiatement et celles qui nécessitaient des réparations et/ou renforcements, et celles qui

étaient devenues irrécupérables.
Ce travail vise deux objectifs principaux qui sont :

o L'étude de l'architecture appropriée, c'est-a-dire le nombre de couches pour
les RNAs et les paramétres adequats constituent une étape importante pour
I'efficacité du résultat.

o Aprés une phase d'apprentissage, les RNAs proposés donneront la possibilité
de déterminer les dommages structuraux globaux a partir des dommages observés
sur chacune des composantes constitutives de la structure. En fait, il est tres difficile
pour les inspecteurs d'évaluer avec précision l'intensité du dommage exacte du

batiment.

Plan de travail

Pour atteindre cet objectif, cette thése comporte cing chapitres :

Le premier chapitre explicite le développement des fonctions de la vulnérabilité
sismique des batiments a partir des méthodes empiriques d’évaluation des dommages,

existantes dans la littérature.

Le deuxieme chapitre est consacré a 1’étape la plus importante dans la conception de
notre approche, a savoir : I’analyse de la base des données a partir des fiches d’évaluation

des dommages post-séismiques pour 1’évaluation du dommage global de la structure.
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Le troisieme chapitre décrit les principes fondamentaux des réseaux de neurones,
leurs fonctions, leurs organisations genérales, leurs composants de base, structures,

caractéristiques, avantages et limitations.

Le quatrieme chapitre présente la modélisation de I’efficacit¢é des RNAs,
I’application des modeles de réseau de neurones dans I’estimation des dommages des
constructions (architecture, programme, apprentissage, etc.) et la validation de ces modeéles.
Ainsi, I’effet des facteurs de conception des réseaux (nombre de couches et nombre de

neurones cachés) et les modeles mathématiques des RNAs développés sont élaborés.

Le cinquiéme chapitre est consacré a la comparaison des données de la sortie
théorique de 1’ensemble des modé¢les développés par les RNAs avec les résultats
expérimentaux des inspecteurs (fiches d’évaluation post-séismiques des dommages). Un

programme expérimental a été présenté afin de valider le modéle RNAs élaboré.

A la fin, les principales conclusions dégagées de cette étude, des perspectives et des
recommandations pour des futurs travaux sont présentées a la conclusion générale de cette

these.
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CHAPITRE 1

METHODES D’EVALUATION DES DOMMAGES SISMIQUE DES
CONSTRUCTIONS - ETAT DE L’ART

1.1. Introduction

L’efficacité¢ d’un plan d’urgence ou de réponse a un séisme vient du fait que les
batiments puissent étre capables de résister a un effondrement en cas de secousse. En ce

sens, le risque sismique dans une certaine zone est lié au comportement de nos structures.

En général, le risque sismique se caractérise par sa variation dans le temps et dans
I’espace il est en fonction non seulement de la zone de sismicité mais aussi de la densité de
la population, du niveau du développement économique et des moyens mis en ceuvre pour
résister a une crise post-sismique. Naturellement, la catastrophe serait d’autant plus grande
que le séisme est plus ou moins proche d’un centre urbain, ou bien que son intensité soit plus
ou moins importante, tout comme la densité de la population et le niveau social de la ville.

Cela représente donc plusieurs facteurs a considérer.

Les mesures de prévention contre les effets d’un possible désastre sismique doivent
étre prises en considération de la part des collectivités territoriales ou locales. Ces mesures
auraient pour objectif la réduction du risque sismique, et empécher un impact négatif

qu’aurait un tremblement de terre sur le développement économique.

Tous les centres urbains situés dans des zones de sismicité importante sont sujets a
de tels risques en cas d’un séisme. La connaissance de ces risques est primordiale a I’heure
d’établir un plan d’urgence. C’est pourquoi la vulnérabilité sismique des batiments existants
joue un roéle important puisque c’est a partir de cette étude que des mesures et un plan
d’urgence pourraient étre établis. Une étude de la vulnérabilité sismique des batiments doit
permettre 1’évaluation de la vulnérabilité intrinseque de la résistance des batiments mais
aussi doit permettre d’estimer I’impact qu’aurait la dégradation de tel ou tel batiment si celui-

ci fait partie des batiments dits stratégiques.
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Dans ce qui suit, une synthése bibliographique est présentée sur les différents
parameétres de nocivité qui peuvent étre utiles pour 1’ingénieur, ainsi qu’un apercu sur les
principes des recherches faites et une revue de 'application des méthodes d’évaluation des
dommages sismiques des batiments tout en précisant les limites et les contraintes

rencontrées pour diminuer I’incertitude et pour avoir une approche plus vigoureuse.

1.2. Principaux parameétres

Un modele ou une approche d’estimation de dommages est un outil utilisé pour
évaluer les pertes potentielles dues a la réalisation d’un risque (naturel ou autre). Pour ce qui
est du risque naturel, il existe des modéles concernant les inondations, les tempétes ou bien
le risque sismique. Suite a plusieurs catastrophes naturelles au monde et en particulier
I’ Algérie, séisme d’El Asnam (Chlef) 1980 et Boumerdes 2003 qui ont occasionné des pertes
catastrophiques pour les collectivités territoriales et locales, a permis de reconnaitre ’utilité
de tels modéles. Ces modeles ont alors connu un développement important [2], [8], [16],
[30], [44], [45], [72]. lls permettent en outre une meilleure quantification des risques et une

meilleure connaissance de leur exposition.

Sur la base des développements mathématiques entre les parametres caractérisant le
phénomeéne naturel lui-méme et les informations concernant les éléments exposés (tels que
les typologies de batiments), les modélisations du risque fournissent ainsi des estimations a
priori des dommages potentiels. Comme illustré par la Figure 1.1, le diagramme de
fonctionnement des modeles d’estimation des dommages sismiques [13] [14] [15] présente
les principaux paramétres intervenant dans ce type de demarches : la définition du risque, la

définition des enjeux, le calcul des dommages physiques et le calcul des pertes économiques.

Selon la Figure 1.1 [14], trois types fondamentaux de paramétres interviennent dans
le modéle d’estimation de dommages sismiques : les informations relatives au mouvement
du sol ; les informations relatives aux enjeux ; et enfin les informations relatives aux

algorithmes d’estimation des dommages.
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Figure 1.1 : Organigramme d’un mode¢le d’estimation de dommages sismiques [14].

1.2.1.Les informations relatives au mouvement du sol

Cette catégorie d’informations comprend toutes les données liées a la simulation d’un

séisme, incluant un large éventail de parametres : le type du sol, la topographie, le catalogue

des failles existantes, le catalogue des séismes, des données accélerométriques, des spectres

de réponse, le zonage réglementaire, des relations d’atténuation, les distances épicentrales

probables ou encore les effets de site possibles sont tous requis pour une modélisation fiable

de I’action sismique. Ces informations sont utilisées dans le calcul de 1’aléa probable du site

étudié.

En fonction du niveau de détail, les résultats seront plus ou moins fins. A défaut d’une

grande quantité d’informations, des bases de données mondiales peuvent étre utilisées pour

la définition d’une action sismique probable.

1.2.2. Les informations relatives aux enjeux

Cette catégorie représente une série d’informations relatives a tous types d’enjeux :

batiments, infrastructures de transport et d’énergie, structures spéciales et informations

démographiques. Diverses classes de structures pour chaque type d’enjeux doivent étre

définies en fonction de leur comportement parasismique afin de quantifier les effets d’un

séisme par groupes homogenes d’éléments exposes.
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Plusieurs classifications standard de batiments d’habitations sont en effet disponibles
aujourd’hui [28]. En absence d’inventaires précis des types de batiments situés sur la zone
d’étude, la date de construction des structures pourrait étre un élément important permettant
la définition d’une typologie approximative du bati. Pour ce qui est des infrastructures de
transport et d’énergie ainsi que des structures vitales, des classifications sont plus difficiles

a réaliser, la seule existante étant celle proposée par le modele HAZUS 2002 [30].

L’utilisation des bases des données urbaines comme les fiches d’évaluations des
dommages post-sismiques en Algérie peut représenter une perspective considérable. Ainsi,
la base des données cartographiques du territoire nord Algérien au niveau du batiment [10],
avec des attributs associés tels que la hauteur, la surface au sol, le nombre d’étages ou encore

le nombre d’habitants de chaque batiment.

1.2.3. Les informations relatives aux algorithmes d’estimation de dommages

La troisieme catégorie d’informations est liée aux modeles mathématiques
d’estimation de dommages. Les relations entre la sollicitation sismique et les dommages
physiques associés ont été développées depuis peu de temps. Ces relations, dénommées
courbes de fragilit¢é ou d’endommagement, ont été ¢laborées essentiellement sur la base
d’extrapolations des données liées aux dommages observés apres divers séismes [2], [10],
[44], [45].

En ce qui concerne le premier type, le document ATC 13 (1985) [2], [24] propose
une premiere approche des courbes d’endommagement, en fournissant des niveaux
d’endommagement pour différents types de constructions, en fonction de 1’échelle MMI.
Cette méthode est restée pendant longtemps comme la référence standard d’évaluation de la
vulnérabilité sismique. Apres les seismes de Loma Prieta (1989) et de Northridge (1994), les
courbes de fragilité ont été calibrées, et une seconde approche a été développée sous la forme
d’un logiciel public d’estimation du risque sismique, HAZUS. Le parametre d’entrée n’est
plus I’intensité macrosismique, mais des caractéristiques directement liées au mouvement
du sol, représentées par le spectre de réponse ou bien par le PGA (Peak Ground
Acceleration). Ces données sont par conséquent associées a un niveau d’endommagement,

défini et décrit pour chaque type d’enjeux analysé.
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L’échelle macrosismique européenne, publiée en 1998 [28], propose également
d’autres courbes de fragilité, en reliant un niveau d’endommagement a une intensité
macrosismique (parametre toutefois implicite, car 1’intensité est elle-méme une mesure de
I’endommagement, et non de I’action sismique). Un exemple de ces courbes est représenté
sur la Figure 1.2. La fiabilité d’un mod¢le dépend en grande mesure de la précision de ces

données.
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Figure 1.2 : Courbe de fragilités issues de ’EMS 98 [28].

1.3. Limites de 1’applicabilité des modéles

Chaque étape du processus d’estimation des dommages présente toutefois des
incertitudes relatives a la définition de ’aléa, a la définition des enjeux, a la définition de
relations d’endommagement. Concernant la définition de la sollicitation sismique, des
incertitudes sont liées aux valeurs estimées de paramétres du sol, aux périodes de retour ainsi
qu’aux effets de site. La définition des enjeux comporte également des incertitudes liées a
I’absence de fiabilité de données existantes, les inventaires précis des structures étant assez
rares. Les courbes d’endommagement, basées essentiellement sur des observations faites
suite aux divers s€ismes, présentent a leur tour des incertitudes liées a leur validité ainsi qu’a
leurs parametres. Les incertitudes du calcul de dommages économiques sont, quant a elles,
liées a la diversité des activités humaines affectées par un séisme, ce qui rend difficile les

essais de quantification de ces pertes. Le niveau global d’incertitude reste toutefois
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mathématiquement calculable, et généralement les résultats d’une approche présentent des

estimations a priori des pertes dont 1’ordre de grandeur est proche de la réalite [26], [27].

1.4. Etat de ’art sur les principaux modeéles d’estimation des dommages

Les méthodes permettant d’évaluer la vulnérabilité sismique, ont été établies selon
des observations faites apres que le séisme ait eu lieu. De ce fait, la plupart des méthodes ont

¢été publiées dans des pays a forte sismicité (USA, Japon, Turquie, Italie,...).

Ces méthodes se fondent sur 1’observation des caractéristiques structurales des
batiments pour leur attribuer un indice de vulnérabilité. Différents niveaux de précision
d’analyse sont généralement prévus, selon les informations disponibles, qui conduisent a une
qualité variable de I’estimation de la vulnérabilité. Ces méthodes proposent une relation
reliant I’indice de vulnérabilité a une échelle de dommage pour un mouvement sismique
donné, un scénario probable ou un séisme historique, par exemple. Les parametres
pertinents, les relations qui leurs sont attribuées dans le calcul de la vulnérabilité et les
dommages sont déterminés a partir du retour d’expérience réalisé par des experts lors de

missions post-sismiques.

Les principaux mode¢les sont aujourd’hui fournis par le marché international de la
modeélisation des risques catastrophiques, qui couvrent non seulement le risque sismique,
mais tout autre type de risque naturel, proposant des modeles spécifiques par pays. En raison
du caractére prive de ces données, les parametres utilisés restent généralement confidentiels,
non communiqués au public, mais il existe également des modeéles publics, tels que HAZUS,
RADIUS, EMS 98 et RISK-UE ainsi que divers modéles développés et appliqués a un niveau
local, sur un site donné. Ces modeles seront présentés sommairement dans la suite du

chapitre.

1.4.1.Le modéle HAZUS

1.4.1.1. Présentation générale

HAZUS est une méthode d’estimation de dommages sismiques, présentée sous la
forme d’un logiciel interactif public qui utilise un systéme d’information géographique (SIG)
pour introduire les données des aléas et afficher les résultats en termes de dommages.
Développé par le National Institute of Building Science (des USA) en partenariat avec
Federal Emergency Management Agency (FEMA) [22], [23], [24]. Réalisée dans sa
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premiere version en 1997 HAZUS (Hazard - United States), I’approche a été revue en 1999.
Une équipe pluridisciplinaire, composée d’ingénieurs, géologues, géographes, architectes,
économistes et gestionnaires de crise a été réunie pour développer cette méthode.
Initialement dédiée uniquement au risque sismique, elle fait aujourd’hui 1’objet de
développements concernant d’autres risques naturels, comme les inondations et les tempétes.
L’objectif est alors de fournir des courbes de fragilité correspondantes a une typologie de

batiments, et pour plusieurs niveaux de dommages (voir Figure 1.3).
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Figure 1.3 : Exemple de courbes de fragilité pour les niveaux de dommage [23].

Le programme est organisé en plusieurs modules interdépendants, permettant
I’insertion de nouvelles données complémentaires ou de nouveaux modules de calcul. Ainsi,
des améliorations peuvent étre apportées notamment dans le cadre d’une application
particuliére, en fonction de données disponibles. Le caractere modulaire du modele apporte
a D'utilisateur la possibilité¢ de limiter 1’analyse a son niveau d’intérét. L’exploitation du
modele peut étre divisée en six parties principales : I’inventaire des enjeux, 1’analyse de
I’aléa, I’estimation de dommages physiques directs, 1’estimation de dommages physiques

indirects, pertes économiques directes et indirectes.

Trois types d’analyse peuvent étre réalisés avec HAZUS [30], en fonction du niveau
de complexité de I’étude. Ainsi, un premier niveau d’analyse, basé sur les données contenues
par défaut, fournit des résultats bruts. Un deuxiéme niveau d’analyse est basé sur des
données fournies par 1’utilisateur, car des informations complémentaires (notamment liés
aux inventaires d’enjeux) sont requises pour un calcul fin. Enfin, un troisieéme niveau

d’analyse avancée est défini a partir de données complémentaires relatives aux inventaires,
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aux parametres techniques des constructions ainsi qu’aux colits économiques. La distinction
entre les trois niveaux d’analyse repose sur la nature des informations dont dispose

I’utilisateur.

1.4.1.2. Inventaire des enjeux

Quatre types principaux d’enjeux sont considérés dans cette approche : le bati
courant, les constructions spéciales, les infrastructures de transport et enfin les réseaux d’eau,
d’énergie et de communication. Chaque type d’enjeux est a son tour différencié en sous-
types suivant plusieurs classes d’enjeux. Ainsi, pour le bati courant sont définies 36
typologies différentes de constructions, sur la base notamment de leur systeme structural et
de leur hauteur (voir Tableau 1.1). Toutes ces informations sont localisées dans 1’espace

géographique et intégrées dans le SIG de travail.

Tableau 1.1 : Typologies de batiments définies dans la méthodologie HAZUS [30].

No. | Label Description Height
Range Typical

Name Stories | Stories | Feet
1 w1 Wood, Light Frame (<5,000sq.ft.) 1-2 1 14
2 W2 Wood, (>5,000sq. ft). All 2 24
3 Si1L Steel Moment Frame Low-Rise 1-3 2 24
4 S1M Mid-Rise 4-7 5 60
5 S1H High-Rise 8+ 13 156
6 S2L Steel Braced Frame Low-Rise 1-3 2 24
7 S2M Mid-Rise 4-7 5 60
8 S2H High-Rise 8+ 13 156
9 S3 Steel Light Frame All 1 15
10 | S4L Steel Frame with Cast-in-Place Low-Rise 1-3 2 24
11 | S4M Concrete Shear Walls Mid-Rise 4-7 5 60
12 | S4H High-Rise 8+ 13 156
13 | S5L Steel Frame with Unreinforced Low-Rise 1-3 2 24
14 | S5M Masonry Infill Walls Mid-Rise 4-7 5 60
15 | S5H High-Rise 8+ 13 156
16 | C1L Concrete Moment Frame Low-Rise 1-3 2 20
17 CiM Mid-Rise 4-7 5 50
18 | C1H High-Rise 8+ 13 120
19 | C2L Concrete Shear Walls Low-Rise 1-3 2 20
20 | C2M Mid-Rise 4-7 5 50
21 | C2H High-Rise 8+ 13 120
22 | C3L Masonry Infill Walls Low-Rise 1-3 2 20
23 | C3M Concrete Frame with Unreinforced Mid-Rise 4-7 5 50
24 | C3H High-Rise 8+ 13 120
25 | PCl Precast Concrete Tilt-Up Walls All 1 15
26 | PC2L Concrete Shear Walls Low-Rise 1-3 2 20
27 | PC2M Precast Concrete Frames with Mid-Rise 4-7 5 50
28 | PC2H High-Rise 8+ 13 120
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29 | RM1L Reinforced Masonry Bearing Walls Low-Rise 1-3 2 20
30 | RM1M With Wood or Metal Deck Mid-Rise 4+ 5 50

Diaphragms 13 120
31 | RM2L With Precast Concrete Diaphragms Low-Rise 1-3 2 20
32 | RM2M Reinforced Masonry Bearing Walls Mid-Rise 4-7 5 50
33 | RM2H High-Rise 8+ 13 120
34 | URML Unreinforced Masonry Bearing Low-Rise 1-2 1 15
35 | URMM Walls Mid-Rise 3+ 3 39
36 | MH Mobile Homes All 1 12

1.4.1.3. Analyse de 1’aléa

Ce module concerne la détermination du mouvement du sol, une analyse du potentiel

de liquéfaction, de glissement de terrain et de rupture de faille en surface.

Le mouvement du sol, représenté d’une maniere cartographique, est caractérisé par
la réponse spectrale, le PGA et le PGV. Il est defini a travers une approche déterministe et
probabiliste, 1’utilisateur ayant le choix de la méthode. Ce module dispose également d’une
option supplémentaire permettant [’utilisation de scénarii de séisme réalisés
indépendamment de HAZUS. L’analyse est complétée par 1’utilisation des relations

d’atténuation ainsi que des possibles amplifications du signal de type du sol.

L’approche déterministe est définie par trois possibilités de calcul. La premiere est
basée sur le choix d’une source sismique a partir d’un inventaire exhaustif de toutes les
failles sismiques existantes. Pour chaque faille, on doit disposer des informations telles que
son type, la magnitude maximale enregistrée ou estimée, la période de retour pour cette
valeur, le déplacement annuel, la largeur de la faille ou encore les coordonnées de ses limites
(HAZUS 99 [30]). Une troisieme possibilité consiste dans la définition d’un événement
sismique arbitraire. L utilisateur spécifie ainsi la position de I’épicentre, sa profondeur, le

type et I’orientation de la faille ainsi que la magnitude souhaitée pour I’analyse

L’approche probabiliste est définie a partir des cartes de zonage sismique
développées par I'Institut Géologique des Etats Unis d’Amérique. L’utilisateur dépose
également, dans le cadre de I’approche probabiliste, de la possibilité d’introduction dans le
calcul d’un spectre définir au choix. Le mouvement du sol ainsi défini (de maniere
probabiliste ou déterministe) est atténué ensuite par rapport a la distance a 1’épicentre, a
travers des relations d’atténuation caractéristiques de différentes régions et différents types

de sols. La probabilité de liquéfaction est également analysée, en fonction notamment du
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type du sol, de la magnitude du séisme, du PGA et de la profondeur de la nappe phréatique.
Des calculs concernant la probabilité de mouvement de la faille en surface (latéral ou

vertical) et de glissement de terrain sont aussi disponibles.

1.4.1.4. Dommages physiques directs

L’objectif est donc d’estimer le niveau d’endommagement face a une sollicitation
sismique donnée, pour un type de batiment. L ’approche est basée sur la méthode du spectre
de capacité, repose sur deux courbes : les courbes de capacité et les courbes
d’endommagement. La premicre catégorie de courbes indique le comportement d’une
construction face a n’importe quelle sollicitation de type sismique. Celles-ci décrivent ainsi
le niveau de dommage probable dus a I’action sismique imposée. La deuxiéme catégorie de
courbes, celles d’endommagement, indique ensuite la probabilité d’atteindre un niveau

donné de dommage.

Cing niveaux de dommages ont été distingués dans cette méthodologie : DO, pour
I’absence de dommages ; D1, pour les dommages légers ; D2, pour les dommages modérés
; D3, pour les dommages importants ; et enfin D4, pour les dommages trés importants. Ces
niveaux sont présentés en détail pour chaque type de batiments. En complément a
I’endommagement structurel, des classes d’endommagement non structurel sont également
prises en compte, pour différents éléments non structurels, tels que les cloisons ou les

équipements électriques [30], [22].

1.4.1.4.1. Courbes de capacité

Les courbes de capacité expriment une relation entre la force imposée au batiment
par le séisme et le déplacement du batiment sous I’effet de cette force. Pour évaluer le
comportement global, on procede généralement a partir d’une analyse statique en poussée
progressive (Push-over) [10], au cours d’une analyse statique non-linéaire, I’intensité du
chargement latéral est augmentée jusqu’a ce que les modes d’endommagement commencent
a apparaitre. Les résultats conduisent a la valeur de I’effort tranchant a la base, exprimée en

fonction du déplacement au sommet (Figure 1.4).
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Figure 1.4 : Principe d’¢laboration d’une courbe de capacité.

Ces courbes ont été obtenues sur la base des calculs précis réalisés pour un grand
nombre de structures, ramenés ensuite a travers des calculs empiriques a des valeurs
moyennes par type standard de batiment. Nous présentons ces valeurs pour un ensemble de

type de batiments analysés dans HAZUS [10].
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Figure 1.5 : Exemple de courbe de capacité utilisée dans HAZUS [10].

A titre d’exemple, on présente dans la Figure 1.5 la courbe de capacité pour le type
de constructions de la typologie RC2-M (Bas-code), correspondant a des batiments en cadres

en béton armé de plus de 4 étages [10].

La sollicitation sismique peut étre basée sur un enregistrement réel d’un séisme, ou
sur un spectre générique de réponse. L’accélération du sol est ensuite représentée en fonction

du déplacement a travers la transformation standard (HAZUS 99 [30]) :

Sq = Sa X (1/w)? (1.1)
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Ou:
Sd: le spectre de déplacement ;
Sa: le spectre d’accélération ;

o : la pulsation.

Sa’l

.
Sd
Figure 1.6 : Exemple de sollicitation sismique.

En fonction de la sollicitation sismique (Figure 1.6), nous obtenons le déplacement
spectral d’un batiment. Le point d'intersection entre ce déplacement et le spectre de capacité
donne une estimation de dommage sur la performance de la structure, ce point appelé « point
de demande ou de performance » (voir Figure 1.7). Ceci représente le premier pas de la

méthodologie d’estimation de dommages.

Seisme Batiment
§ = Courbe de capacité
5 + E
=z =
= =
(=] [}
ey iy
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ACcel.
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-,

Sd Dplae et

Figure 1.7 : Détermination du déplacement Sq (Point de performance).
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1.4.1.4.2. Les courbes d’endommagement (ou fragilité)

Les courbes de fragilité sont des fonctions calculant la probabilité d’atteindre ou de
dépasser un certain niveau de dommage, pour une valeur donnée du déplacement
correspondant au point de performance (voir Figure 1.8). Ces courbes, définies pour les
dommages structurels ainsi que non structurels, ont été mises au point a partir
d’extrapolations des données liées aux dommages observés, sur dires d’experts ainsi que sur

des tests de laboratoire (ATC 1985 [2], HAZUS 99 [30]).

Chaque courbe de fragilité est définie par une valeur moyenne de l'accélération
horizontale maximale du sol PGA (ou de déplacement maximale PGD) calculée par le
module PESH (Potential Earth Science Hazards) [30]. L’endommagement est modélisé par
la distribution log normale cumulée du déplacement (ou de 1’accélération) spectrale. Pour le
niveau de dommage (ds) provoqué par un déplacement spectral (S) donné, la probabilité

d’endommagement s’exprime a travers la formule suivante :

P[ds[Sq4] = @ [i In <_Sd >l (1.2)

Bas \Sdds

Ou :
Sqreprésente le déplacement spectral qui est le paramétre de la demande sismique ;

Sq.4s €st la valeur moyenne du déplacement spectral (Sa), pour lequel la structure atteint un
certain seuil du niveau de dommage (ds) ;

Bgs est le logarithme de 1’écart-type du déplacement spectral (Sq), pour un niveau de
dommage donné (ds).

® est la fonction de répartition de distribution normale standardisée.
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Figure 1.8 : Détermination de la probabilité d’endommagement en fonction du

déplacement (Sq).
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Les valeurs moyennes du déplacement spectral sont obtenues a partir de
I’observation des plages de déplacements associées a chaque niveau de dommage. L’écart
type prend notamment en compte les incertitudes liées aux valeurs moyennes du
déplacement ainsi qu’a la sollicitation sismique. La Figure 1.9 représente un exemple d’une
courbe de fragilité [10], I'axe horizontal représente un parametre de la réponse sismique
(PGA, PGD, déplacement spectral, accélération spectrale etc.), tandis que l'axe vertical
représente la probabilité cumulée de dommages atteignant ou dépassant le seuil d'un état de

dommages donné.

0.8

a6

0.4

Probabilité d'endommagement P[DS/5d)
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0.2 c2 ~—— Modérés
c3 - Importants
ca4 - Complets
0.0 T T T T T T ¥ T T 1
o 20 40 60 BO 100

Déplacement Spectral Sd (cm)

Figure 1.9 : Exemple d’une courbe de fragilité avec quatre niveaux de dommages [10].

Les résultats obtenus directement suite a [’utilisation de ces courbes
d’endommagement sont exprimés d’une manicre statistique : les batiments de type RC2-M
auront, par exemple, 57,2 % de probabilité de se trouver dans un état de dommages modérés
[10]. Cette forme de résultat est interprétée habituellement sous la forme suivante : 57,2%
du total des batiments de type RC2-M sont susceptibles de présenter des dommages modérés.
Sur la base de ce type de statistiques ainsi que d’inventaires de bati, on peut produire une
quantification des dommages subis apres le séisme. Ces résultats sont présentés d’une
manicre cartographique, ce qui permet a [’utilisateur d’analyser leur répartition

géographique.

1.4.2.Le modéle RADIUS

Le modele RADIUS (Risk Assessment Tools for Diagnosis of Urban Areas Against
Seismic Disaster) a été lancé en 1996 par les Nations Unies [58], afin de contribuer a la

réduction du risque sismique en zone urbaine, particulierement dans les pays en
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développement. Il visait la mise au point d'outils simples et compatibles avec des budgets
moderés, pour I'évaluation du risque sismique sur des grandes villes exposées a un aléa
sismique élevé. La méthode a été testée sur 9 villes sélectionnées parmi 74 villes membres
de l'opération : Addis Abeba (Ethiopie), Antofogasta (Chili), Bandung (Indonésie),
Guayaquil (Equateur), lzmir (Turquie), Skopje (Macédoine), Tashkent (Uzbekistan),
Tijuana (Mexique) et Zigong (Chine) [59].

L’estimation de dommages a été réalisée au moyen des courbes de fragilité basées
sur ATC (1985), et les résultats, donnés sous la forme d’un zonage des intensités sismiques
probables, ont été intégrés dans le SIG de travail. Les résultats ont permis 1’¢laboration des
plans de gestion de crise et, sur un objectif a long terme, a améliorer la prévention et la

préparation face au risque sismique.

1.4.2.1. Principe du modéle d’estimation de dommages

Le modéle RADIUS est un outil indépendant, applicable a n’importe quelle ville.
Réalisée sous I’interface Excel, qui peut facilement interférer avec un systéme d’information
géographique (SIG), d’une maniére simplifiée, la distribution des enjeux dans une ville, des

types de sols et des estimations de dommages obtenues.

Les données de base sont, comme pour tous les modéles de ce type, les scénarii de
séismes, les conditions locales du sol, I’inventaire des enjeux ainsi que les courbes

d’endommagement. Le schéma ci-dessous présente 1’organisation générale du modeéle :

Sf:':m_m':' Aléa sismique pTomTT e TT T

Sismique i Planification et réduction |
I . - -

! du risque sismique : |

. ] . _ ,

Estimation des i _ Préventions :

Dommages i - Plans d'urgence !

Condit i - Reconstruction et !

5 [ r -
onditions C“”TE’EE de i i - Rétahlissement !
au Sol Vulnérabilité (il kit

Figure 1.10 : Schéma conceptuel du modele RADIUS [59].

La définition du scénario sismique est basée sur deux options, la premiere est
constituée par le choix d’un séisme majeur déja survenu ou une deuxi¢éme option par la
définition d’un séisme aléatoire, a travers des paramétres tels que la magnitude, la

profondeur du foyer, la distance épicentrale et la loi d’atténuation. Les conditions du sol sont
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importantes dans le processus d'estimation des dommages sismiques, le modele dispose de

4 catégories de sols afin de tenir en compte notamment des effets d’amplification sismique :

- La premiére catégorie est représentée par les roches dures, qui
correspond & des roches volcaniques (telles que le basalte ou le granit), ou a des
roches sédimentaires. Le coefficient d’amplification est de 0,55, mais 1’utilisateur
garde toutefois la possibilité de le modifier, comme pour le reste des coefficients.

- La deuxieme catégorie est formée par les roches légeres, qui
correspondent a des conglomérats ou a des sables tertiaires, avec un facteur
d’amplification de 0,7.

- La troisieme catégorie, les sols moyens, correspond a des sols
alluviaux rigides, avec un facteur d’amplification de 1.

- Enfin, la quatrieme catégorie, les sols mous, correspond a des sols

alluviaux légers, et est associée a un facteur d’amplification de 1,3.

1.4.2.2. Commentaire et remarques

L’outil de modélisation de dommages développé par RADIUS représente une
approche intéressante et simplifiée d’estimation du risque. Il permet 1’analyse des scénarios
de séismes en milieu urbain. De plus, le systéme d’affichage offre la possibilit¢ d’une
analyse spatiale simplifiée. Mais des aspects négatifs que 1’on peut relever de cette
méthodologie comme les courbes de fragilité qui sont présentées sur la base de 1’échelle
MM]I, les pourcentages d’endommagement qui sont calculés suite a des courbes qui ne sont
pas traduits en niveaux d’endommagement, et en plus on ne dispose pas d’informations

concernant 1’estimation du nombre des victimes.

Le modele RADIUS représente toutefois, un modeéle simplifié d’estimation des
dommages, il serait trés intéressant d’envisager une future application a d’autres zones
urbaines situées dans des zones a activité¢ sismique importante, en méme temps qu’une
amélioration de la méthodologie d’estimation de dommages, qui pourrait rendre 1’analyse

plus riche.

1.4.3.Modéle EMS-98

L'échelle Macrosismique Européenne 1998 [28] est un modele qui reste sommaire

dans son fonctionnement et dans la précision de ses prédictions, notamment pour la qualité



33

de ses échelles qui sont basées sur I’observation de la vulnérabilité lors de séismes passés et
sur le jugement d’experts. Des premicres échelles de dommages mises au point des les

années 1930 et 1960, Mercalli Modifiée MM (ou MMI) [74] et MSK [47].

1.4.3.1. Typologie EMS-98 (classes de vulnérabilité)

On distingue 15 types de structures auxquelles on assigne la classe de vulnérabilité
la plus probable parmi un total de six classes allant de A (trés vulnérable) a F (peu
vulnérable) comme le montre le Tableau 1.2. Les typologies référencées sont établies pour
le contexte européen, et s'averent bien adaptées au bati Algérien dans le cas des structures

en béton armé et en macgonnerie.

Tableau 1.2 : Typologique EMS-98 et classes de vulnérabilité [28].

GI Clasze de Gamme de ___ EBammE la mains
vulnérabilité robabilité probable, cas
P exceptionnel]
Type de structure Classe de vulnérabilité
A B CDEF
Moellon brut, pierre tout venant O
Brique crue (adobe) O—I
[ " i
E Pierre brute IO
Z Pierre massive |—O |
8 Non renforcée, avec des IO I
< ¢léments préfabriques
Non renforcée, avec des planchers en I Ol
béton armé i
Renforcée ou chainée | O——l
Ossature sans conception
parasismique (CPS) b-r-—O1
g Ossature avec un niveau moyen de CPS } ----- —-O-—|
== ; i . —
%  Ossature avec un bon niveau de CPS | O
Z
{% Murs sans CPS IO——'
= Murs avec un niveau moyen de CPS I O——|
Murs avec un bon niveau de CPS F4OH
= o
E Structures en charpente métallique } —-O-—I
w 1= de charpente ™= | | Bedess —_—
g Structures en bois de charpente l -O-—|
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1.4.3.2. Niveaux de dommage EMS-98

Le modele EMS 98 fut le premier a mettre en relation une définition du niveau de

dommage appuyée sur des schémas et photos des constructions, apportant ainsi une aide

importante au diagnostic. Cing degrés de dommages sont proposés dans le modele EMS 98,

le référencement présenté dans le Tableau 1.3 correspond a celui des structures en béton

arme.

Tableau 1.3 : Définition de I'échelle de dommage EMS 98 (Structure en béton armé).

Dommage EMS-98

Définition structurelle EMS-98

D1: Légers

[aucun dégat structural, 1égers dégats non structuraux]
-Fissures fines dans le platre sur les parties de I'ossature ou sur
les murs a la base.

-Fissures fines dans les cloisons et les remplissages.

[dégats structuraux légers, dégats non structuraux modérés]
-Fissures dans les structures de types portiques (poteaux et
poutres) et dans structures avec murs.

-Fissures dans les cloisons et les murs de remplissage, chute des
revétements friables et du platre.

-Chute du mortier aux jonctions entre les panneaux des murs.

[dégats structuraux modérés, dégats non structuraux
importants]

-Fissures dans les poteaux et dans les nceuds a la base de
I'ossature et aux extrémités des linteaux des murs avec des
ouvertures.

-Ecaillage du revétement de béton, flambement des barres
d’armature longitudinale.

-Fissures importantes dans les cloisons et les murs de
remplissage.

- défaillance de certains panneaux de remplissage.

[dégats structuraux importants, dégats non structuraux tres
importants]

-Fissures importantes dans les éléments structuraux avec
défaillance en compression du béton et rupture des barres a
haute adhérence.

- Perte de lI'adhérence barres-béton ; basculement des poteaux.
-Ecroulement de quelques poteaux ou d'un étage supérieur.

[dégats structuraux tres importants]
-Effondrement total du rez-de-chaussée ou de parties de
batiments.
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1.4.3.3. Intensité sismique et niveaux de dommage

L'échelle EMS-98 propose 12 niveaux d’intensité, évaluée a partir des dommages
observés par retour d'expérience. Une corrélation entre 1’intensité sismique et
I’endommagement des batiments est faite. L’EMS-98 utilise la définition de son échelle
d'intensité avec une correspondance en terme de ressenti humain. Le Tableau 1.4 représente

un exemple sur I’intensité niveau VII et VIII dégats :

Tableau 1.4 : Définition de I'échelle d'intensité (Niveau VII et VIII) EMS-98.

Intensité Description phénomeénologique et structurelle EMS-98

VIl  Dégats La plupart des personnes sont effrayées et se précipitent dehors. Les
meubles se déplacent et beaucoup d'objets tombent des étagéres. De
nombreuses maisons ordinaires bien construites subissent des dégats
modéreés : petites fissures dans les murs, chutes de platres, chute de
parties de cheminées,...

VIl Dégats De nombreuses personnes éprouvent des difficultés a rester debout.
importants Beaucoup de maisons ont de larges fissures dans les murs. Quelques
batiments ordinaires bien construits présentent des défaillances
sérieuses des murs, tandis que des structures anciennes peu solides
peuvent s'écrouler.

1.4.3.4. Détermination du niveau de dommage

Le niveau d'intensité et la classe de vulnérabilité sont utilisés comme données
d'entrée dans les Matrices de probabilité de dommage (MPD) pour évaluer la proportion des

structures concernées par chaque niveau de dommage (voir Figure 1.3).

1.4.4.Le modéle RISK-UE

Le projet européen Risk-UE a été lancé en 1999, avec comme objectif principal
I’¢laboration d’une méthodologie générale et modulaire d’analyse du risque sismique,
considérant I’ensemble des caractéristiques urbaines spécifiques a I’Europe [64]. Sept villes
ont été considérées pour I’application de cette méthodologie : Nice (France), Barcelone
(Espagne), Catania (Italie), Sofia (Bulgarie), Bucarest (Roumanie), Thessalonique (Grece)
et Bitola (Macédoine).

RISK-UE représente une premiére approche de développement d’un modele
d’estimation de dommages au niveau européen, considérant les caractéristiques sismiques et

les enjeux specifiques a ce contexte. Les objectifs proposés sont exceptionnels, permettant
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une analyse plus fine du risque et de la vulnérabilité suivant une méthode commune pour
tous les pays participant au projet. Par sa complexité, il représente (du point de vue

théorique) une premiere alternative méthodologique au modele HAZUS.
Ce projet comporte deux niveaux d'études :

- Niveau 1 nommé (LM1), qui repose sur une analyse dite «
macrosismique », basée sur des retours d’expérience post-sismique ;

- Niveau 2 nommé (LM2), qui est basé sur une analyse mécanique du
comportement d’une structure face a une réponse sismique sous forme d’un spectre

d’accélération.
Nous allons présenter ici uniquement son organisation et les objectifs proposes :

1.4.4.1. Méthode RISK-UE (LM1) Niveau 1

Le projet RISK-UE avait pour objectif de traiter de la vulnérabilité sismique de sept
grandes villes Européennes dans le but de produire une typologie commune de structure plus
détaillée que celle de I'EMS-98. Les définitions de Il'intensité sismique et des niveaux de

dommages correspondent a celles de I'EMS-98.

1.4.4.1.1. Typologie RISK-UE (LM1)

Le projet RISK-UE propose une matrice des typologies des batiments (BTM-
Building Typologie Matrix) qui tiennent compte des caractéristiques des structures des batis
les plus courantes existantes dans les pays participant a ce projet. Il comporte 23 principales
classes de bati et leurs indices de vulnérabilité le plus probable "IV" représentés dans le
Tableau 1.5. L'intervalle de confiance lié a cet indice est apporté par deux valeurs définissant

les bornes probables de cet indice (IV" et IV*) ainsi que deux bornes maximales.
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Tableau 1.5 : Typologique des batiments RISK-UE (LM1) et Indices de Vulnérabilité (IV).

. Valeurs représentatives de IV
Typologie RISK-UE VLV [ V] V[
M1 Murs porteurs en magonnerie de pierres i ' i :
MI. I Moellons | 0.620 ; 0.810 ; 0.873 : 0.980 ; 1.020
Mi1.2 Pierres appareillées | 0.460 © 0,650 : 0.740 : 0.830 : 1.020
M1.3 Pierre de taille | 0.300 | 0.490 : 0.616 } 0.793 | 0.860
B M2 Adobe 0.620 : 0,687 + 0.840 ¢ 0.980 . 1.020
g M3 Murs porteurs en magonnerie non armée : ' : :
5 | M3.1 Plancher bois | 0.460 ! 0.650 : 0.740 ! 0.830 : 1.020
& | M3.2 Voiites en magonneric | 0460 | 0,650 & 0.776 + 0,953 | 1.020
2 M3.3 Planchers avec poutrelles métalliques et magonnerie | 0.460 | 0.527 & 0,704 | 0,830 | 1.020
M3.4 Plancher béton armé | 0300 : 0,490 : 0.616 : 0.793 & 0.860
M4 Murs porteurs en maconnerie armée ou confinée 0.140 : 0330 ! 0.451 | 0.633 | 0.700
M5 Construction s en magonnerie renforcées dans leur 0.300 ' 0.490 0.694 ' 0.953 ' 1.020
ensemble : : i i
RC1 | Systéme poteaux/pouires -0.020 1 0.047 ¢ 0.442 : 0.800 : 1.020
RC2 | Murs de refend en béton -0.020 | 0.047 : 0.386 ; 0.670 ; 0.860
RC3 | Systéme poteaux/poutres avee mur de remplissage : : . :
w en magonnerie non armée ' : ' :
g RC3.1 Structures réguliéres avec remplissage [ -0.020 | 0.007 : 0.402 i 0.760 : 0.980
g | RC32 Structures irrégulidres (sysiéme porteur 0 | g nq & 0199 ¢ 0527 ¢ 0,880 ¢ 1,020
2 remplissages irréguliers ou niveau souple) : : : :
D i ? ¢ (porti ! : : !
M RC4 E;r::::;;. mixte en béton armé (portiques et murs 0,020 | 0047} 0.386 | 0670 | 0.860
RC5 | Murs en béton préfabriqué 0.140 : 0207 : 0.384 : 0,510 : 0.700
RCé6 E;r;:g::;e en béton préfabriqué ave murs de refend 0.300 . 0367 : 0.544 , 0.670 . 0.860
S1 Systéme poteaux/poutres en acier -0.020 1 0.047 ¢ 0,363 1 0,640 : 0.860
S1 | Structure en acier contreventée 0,020 | 0,047 : 0.287 1 0.480 { 0.700
= | 83 Systéme poteaux/poutres en acier avee mur de . ' ; :
'é:')' remplissage en maconnerie non armée 0.140 | 0.330 : 0484 ' 0.640 : 0.860
54 Systéme poteaux/poutres en acier avec mur de 0020 | 0047 £ 0224 | 0350 & 0.540
refend en béton coulés en place : ! : :
S5 Systéme de composants acier et béton armé 0,020 ¢ 0.257 + 0,402 | 0.720 : 1.020
Bois | W | Structurc en hois 0.140 | 0207 | 0.447 | 0,640 | 0.860

1.4.4.1.2. Evaluation de la vulnérabilité

La méthode RISK-UE (LM1) vise a produire des courbes de vulnérabilité et des

courbes de fragilité. Les premiéres définissent le niveau de dommage pouvant étre atteint

dans un type de structure en fonction de l'intensité sismique (voir Figure 1.11). Les secondes

quant a elle définissent la probabilite d'atteindre les différents niveaux de dommage dans une

structure en fonction de l'intensité de la sollicitation (voir Figure 1.12). Les niveaux

d'intensité sismique et de dommage sont identiques a ceux de I'EMS-98.
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Figure 1.11 : Courbes de vulnérabilité - Dommage moyen (uD) par typologie (IV) en
fonction de l'intensité EMS-98 (RISK-UE) [64].

L'indice de vulnérabilité (I,) du bati étudié et I'intensité sismique retenue (I) sont
utilisés pour calculer le taux de dommage moyen (up) attendu dans la structure (voir
équation 1.3 et figure 1.11). L'utilisation des valeurs 1"/ et et I*P (permettant d'introduire
une variabilité sur la description du béti) dans cette méme équation permet de définir les

bornes supérieures probables de valeur pour 1.

L'équation utilisée est issue des travaux de I'Université de Geénes en Italie et permet
de représenter les courbes de vulnérabilité correspondant a chaque typologie de batiment
pour la totalité de la méthode EMS-98.

Up = 2.5|1 + tanh

I+6251I, — 13.1] (1.3)
2.3

Les courbes de fragilités présentées dans RISK-UE permettent de définir un niveau
donné de dommage moyen pour chaque niveau d'intensité EMS-98 (voir Figure 1.12) par
I'utilisation de loi de distribution "Béta", dont la concordance des parameétres a été validée

par des analyses statistiques post-sismiques.
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Figure 1.12 : Courbes de fragilité de chaque niveau de dommage (D1,...D5) pour une

typologie donnée (lv) en fonction de I’EMS [64].

1.4.4.2. Méthode RISK-UE (LM?2) Niveau 2

Ce type danalyse dite (LM2) s'appuie essentiellement sur les modélisations
numériques de la structure. Une connaissance précise de la structure est donc requise, les
plans de construction ainsi que les caractéristiques des matériaux en étant le point de départ.
Elle est inspirée dans son développement de la méthodologie HAZUS et des méthodes du
spectre de capacité développé dans le rapport ATC-40 [2]. Cette approche définit 05 niveaux

de dommages similaires a ceux utilisés dans la méthodologie HAZUS.

1.4.4.3. Commentaire et remarques

Cette méthode prend en compte la plupart des facteurs de vulnérabilité (état de
conservation, ¢léments de contreventement, transparence, nature du sol...) a I’exception des
éléments non structuraux, des défauts d’organisation. La vulnérabilité des risques présentés
par les équipements intérieurs n’est pas abordée non plus. Ces éléments ont pourtant une
influence forte sur la vulnérabilité aux séismes des batiments notamment lorsque 1’on
s’intéresse aux établissements recevant du public et aux batiments stratégiques. Enfin,
I’ensemble des étapes de la méthode RISK-UE posséde un modele pertinent, ce qui permet

de préjuger de la qualité de la méthode.

1.4.5.Modéles a application locale (Cas-Algérie)

En dehors des programmes américains et européens dont nous avons abordés, des

études de prise en compte du risque sismique ont été réalisées sur la plupart des grandes
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agglomérations urbaines du monde entier, a sismicité modérée ou élevée. Ici nous allons
présenter a titre d’exemple 1’application, sur 1’ Algérie et juste apres les désastres de Chlef

1980 et Boumeérdes 2003, ou nous contentant de mentionner 1’existence d’autres études.

1.4.5.1. Méthode probabiliste [44], [45], [46]

Cette méthode est formulée dans un cadre probabiliste, elle traduit les niveaux de
dommages en terme de risque probabilité résiduelle de défaillance de valeur allant de 0
(aucun dommage) a 1 (dommage complet). En premiére version (2006), la méthodologie
proposée par les auteurs [46] se basait sur les seuls dommages subis par les composants
structuraux principaux : infrastructure, éléments verticaux (voiles poteaux), éléments
horizontaux (poutres, dalles) et toiture, a la fin toutes ces données sont combinées ensuite
sur le programme Microsoft Access (voir Figure 1.13). Elle a ensuite évolué dans le temps,
sur la base des données lors des séismes récents [44], elle tient en compte les dommages
subis par les composants des éléments secondaires (éléments non-structuraux), tels que les
murs de remplissage, les cloisons de séparation, les escaliers, les balcons et etc. La
probabilité de ruine de la structure est la probabilité de défaillance de chaque élément

structural et non structural sur la base des combinaisons des événements (voir Figure 1.14).
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Figure 1.13 : Evaluation de la base de données (fiche d’évaluation des dommages) par
Microsoft Access [46].
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Figure 1.14 : Relation entre la ruine du composant non structural et la ruine de la structure
[44].

La catégorie de dommages structuraux, Dc, est définie par :
D¢ € {Dc(1); ....; Dc(); ....; Dc(Np)} (1.4)

Ou : D.(i) est une de cing catégories de dommage globale de la structure, qui correspond a

un risque de ruine résiduel, Pr.

P:(1) = 0 comme D.(1) = non dommage (1.5)

Br = f(DC(l)) avec {Pf(S) = 1 comme D.(5) = dommage complet

f(.) est la relation théorique entre la catégorie de dommage et le risque résiduel de ruine. Six

relations mathématiques sont proposees (voir Figure 1.15)

La probabilité de ruine du systeme (P¢), dépend des différentes probabilites de ruine

de I’ensemble des (Nc) composants constitutifs :

Pe = g(Ps(1), ..., Ps(Ks), ove) Ps(N), -o. ., Pg (1), v, Ps(Kns), --v Pns(Nins)) (1.6)

Avec :
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- Pr = probabilité de ruine de la structure entiére ;

- P (k) = probabilité de ruine du ks-eme composant structural, avec ks=1a Ns
et Ns=nombre total de composant structuraux élémentaires ;

- P,s(Kns) = probabilité de ruine du kns-eme composant non structural avec kns
= 1 a Nns et Nns = nombre total de composant non structuraux ou les éléments
secondaires ;

- g(.) relation entre P; et les probabilités élémentaires de ruine Ps etP,;.

Cette relation g(.) dépend de combinaison en systémes ou sous-systémes en

paralleles et/ou en série.

Le risque de défaillance structural résultant, Py, est alors déduit des différents risques

de défaillance élémentaires (voir Figure 1.16) :

Pr = g(Py, Py, Py, Pg, PN, Pr, Pex, Ps) (1.7)

Avec : P = Ps(E;) et E; : éléments Infrastructure-Fondation ; Py = Ps(E,) et E,: éléments
Verticaux ; Py = Ps(Ep) etEy : éléments de Contreventement ; P = Ps(ER) etE;y : €léments
Plancher terrasse ; Py = Pys(Ern) €t Epy: éléments des Eléments Intérieurs ; Pr = Py(Ef)
et Er : éléments Remplissage extérieur ; Pgx = P,s(Egx) et Egx: éléments des Eléments

extérieurs ; P; = P,s(Eg) et Eg: éléments Escaliers.
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Figure 1.15 : Diverses relations f(.) entre la catégorie de dommage et la probabilité de
ruine [44], [46].
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Le mécanisme global de défaillance dépend de la combinaison des défaillances de
chacun des composants élémentaires, structuraux ou secondaires (voir Figure 1.16). Au
risque de ruine global, la méthode associe le niveau de dommage global qui doit étre affecté
a la structure inspectée. Apres le séisme de Boumerdes (Algérie, 2003), 3000 constructions
endommageées ont été testées par cette méthode [44], les résultats d’évaluation théorique sont

proches des résultats d’expertise.
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Figure 1.16 : Dommage global de chaque combinaison pour différentes formes de fonctions.

L’ensemble des informations ont été regroupées dans un systeme d’information

géographique (SIG) permettant ainsi la génération des cartes de dommages (voir
Figure 1.17).

Ce modeéle d’estimation de dommages sismiques elaboré peut aussi bien servir a la
réalisation d’une estimation prédictive des dommages sismiques qu’a I’estimation en temps
réel des dommages en phase post-sismique. Cette approche a comme objectif de donner une
estimation des probabilités des dommages sismiques du bati dans les zones touchées.

Cette méthodologie probabiliste peut donc étre considérée comme un outil objectif
et utile dans la prise de décision pendant le processus d’évaluation des dommages post-

sismiques (Algérie).
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Figure 1.17 : Exemple d’automatisation du bati sous format SIG [44], [46].

1.4.5.2. Méthodologie d’estimation des dommages en Algérie [10]

En Algérie, ’expérience des séismes passés, tels que ceux de Chlef de 1980 et de
Boumerdés de 2003 (Algérie), a montré que la mise en place des moyens d’intervention

corrects ne s’est faite qu’apres le retour des premiers enquéteurs [10].

Cette méthode est inspirée de 1’approche HAZUS (Hazard-United States), elle se
base sur des courbes de capacité et de fragilité adaptées aux typologies correspondantes du
bati Algérien. L’ensemble des informations ont été regroupées dans un systéme
d’information géographique (SIG), permettant la génération des cartes de dommages (voir
Figure 1.18).

Le mode¢le d’estimation de dommages sismiques élaboré peut aussi bien servir a la
réalisation d’une estimation prédictive des dommages sismiques qu’a I’estimation en temps
réel des dommages en phase post-sismique. Cette approche a comme objectif de donner une

estimation des probabilités des dommages sismiques du bati dans les zones touchées.
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Figure 1.18 : Exemple d’automatisation du bati sous format SIG [10].

La procédure d’estimation des dommages sismiques de cette approche se base sur la

technique du spectre de capacité. Les courbes de capacité et de fragilité des typologies qui y

sont développées par cette méthode sur la base du modéle HAZUS, ont été adoptées pour

les typologies réputées correspondre au bati Algérien (voir Figure 1.19).
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Figure 1.19 : procédure de la proche d’estimation des dommages du bati Algérien [10].
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1.4.5.3. Autres études locales (au niveau mondial)

Il convient également de signaler que plusieurs chercheurs dans le monde entier se
sont concentrés sur I'évaluation des dommages aux batiments au niveau local, et ont élaboré

des procédures afin de :

- Prévoir les dommages attendus pour un scénario sismique donne [8], [16], [54], [72].

- Identifier I'intensité et I'emplacement des dommages dans la structure ainsi que la capacité
portante residuelle [7], [36], [38].

- Calibrer et améliorer les formulaires d'évaluation des dommages post-sismiques existants
[19], [33], [40], [61], [75].

- Fournir un traitement automatique des dommages des composants afin de déterminer la

catégorie de dommage globale des constructions endommageées [45], [57], [68].

1.5. Conclusions

Comme nous 1’avons vu dans ce chapitre, un nombre important de modéles
d’estimation de dommages sismiques a pu étre réalisé dans les derniéres années a travers le
monde. Malgré les incertitudes inhérentes, qui varient d’un modéle a 1’autre, une évaluation
de dommages sismiques permet la connaissance de ce qui se passerait dans le cas d’un
tremblement de terre, élément indispensable pour une meilleure prévention et protection face
au risque sismique. Leur mise en place permettrait, outre une meilleure connaissance du
risque, une préparation adéquate face a une catastrophe possible et surtout une prise de

conscience de la société avant I’occurrence de 1’événement.

De nombreuses difficultés et conflits peuvent survenir dans certains cas puisque les
dégats estimés dépendent de I'expertise et du jugement de l'inspecteur. Le processus
d'inspection devrait effectivement conduire a une identification rigoureuse des dommages
globaux des batiments. Il est alors difficile de developper des méthodes pertinentes et
scientifiquement validées, capables de déduire le dommage global d’une structure causé par

les dommages observés sur chaque élément structural et non-structural.

Une telle étude sur le terrain, avec un support électronique adequat et un traitement

automatique, est également en mesure de fournir des cartes SIG synthétiques en temps réel
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des dommages qui sont trés utiles pour la gestion post-catastrophe par les autorités locales
et nationales. Ils peuvent donc prévoir et préparer suffisamment d'abris, définir l'aide

financiere et le montant des réparations, etc.

Il existe des initiatives en cours qui envisagent justement une adaptation de la
typologie du bati Algérien, tel que les modeles locaux [10] et [44]. Mais il reste toutefois
nécessaire de valider et calibrer ce type de données, a travers notamment les missions en

retour d’expérience (évaluation des dommages post-sismique).

Dans les chapitres qui suivent, nous allons décrire la mise au point d’une approche
d’estimation des dommages sismiques du bati existant en Algérie, bas¢ sur le systéme des
réseaux des neurones Artificiels (RNAs), afin de montrer 1’efficacité de ce modéle dans la
réalisation de ce type de développement. Ce modele sera appliquer ensuite a 1’estimation de

dommages pour les typologies de constructions Algériennes.
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CHAPITRE 2

PROCEDURE OPERATIONNELLE D'EVALUATION DES
DOMMAGES SISMIQUES : CAS BATI EXISTANT EN ALGERIE

2.1. Introduction

L’efficacité d’un plan d’urgence ou de réponse a un séisme vient du fait que les
batiments puissent étre capables de résister a un effondrement en cas de secousse. En ce
sens, le risque sismique dans une certaine zone est lié au comportement de nos structures.
Pouvoir estimer la vulnérabilit¢ du bati existant, plus particuliérement 1’ancien est
aujourd’hui un des défis auquel sont confrontés les pouvoirs publics. En effet, la plupart du
temps, les plans d’exécution de ces batiments n’existent pas ou le maitre d’ceuvre de
I’époque n’exerce plus. En résumé, la connaissance des caractéristiques d une structure ainsi

que son mode de construction sont tres incertains.

Pour remédier a cela, il existe des méthodes non destructives qui consistent a prélever
des échantillons d’une structure (carottage, etc.) pour ensuite déterminer les propriétés de la
structure. Mais I’utilisation de telles méthodes, a 1’échelle d’une ville, a 1’échelle d’un
département, engendre des colts considérables et endommage ponctuellement chaque
structure. Les résultats de telles études sont importants dans la réduction de pertes humaine
et matérielle pour des séismes futurs tout en permettant des actions de renforcement de

structures existantes et une meilleure gestion de la crise post-sismique.

Les variables concernées par cette étude sont : la localisation des fissures, leur forme,
ouverture, proportion, les caractéristiques géométriques (régularité en plan ou en élévation),
structurelles (répartition des masse/rigidités) et d’autres, ces variables sont relatives a la
construction, telles que le type de matériau, 1’état de dégradation, la présence ou pas de
chainage, etc. Vu la nature des facteurs responsables des dommages causés par un séisme, il

s’avere tres difficile d’évaluer avec précision le dommage global exact de la construction.

2.2. Elaboration des données et inventaire des batiments

L'important du séisme de 21 mai 2003, avec 6,8 magnitude qui a frappé

principalement la wilaya de Boumerdés (Algérie) et la partie orientale de la wilaya d'Alger
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a donné lieu a trés hautes conséquences de pertes humaines (plus de 2300 morts et 10 000
blessés, [5] et des dommages tres importants a I'environnement et aux constructions (plus de
100.000 habitations ou constructions effondrées ou plus ou moins gravement
endommagées). Juste apres le grave désastre de Boumerdes 2003, une inspection a été mise
en place par le Ministere de I'Habitat et de I’Urbanisme Algérien (M.H.U) pour 1’évaluation
des dommages de chaque structure (habitats, hopitaux, écoles,...etc.) le plus vite possible,
pour reloger le plus grand nombre de sinistrés dans des conditions de sécurité suffisantes,
d'assurer une année scolaire normale et de dresser un bilan des destruction, cette inspection

est formé par plusieurs ingénieurs expert: CTC, CGS, CNERIB etc.

Le processus d’évaluation des dommages des constructions a été élaboré par un
groupe scientifique et technique composé principalement d’Ingénieurs de 1’Organisme de
Controle Technique de la Construction (CTC), qui sont guidés par une fiche technique

d’expertise (voir figure 1).

Cette fiche post-sismique est utilisée depuis le séisme de Chlef de 1980. Elle
regroupe les informations de chaque construction expertisée a partir de I’inspection visuelle
des éléments structuraux (fondations, poutres, poteaux, murs, planchers, etc.) ainsi que les
éléments non structuraux (escaliers, cloisons, balcons, cheminées, etc.). Cela, permet de
consigner 1’état de dommages correspondant a chaque construction expertisée (voir

Tableau 2.1).

Selon les dégats globaux, chaque structure est ensuite marquée d'un code de couleur

spécifique, proche a Echelle Macrosismique Européenne EMS 98 [3], [28], de sorte que :

- Le batiment peut toujours rester en service si les dégats globaux correspondent a de
légers dégats de catégorie 1 ou 2, aux marques (codes) claire ou "Vert" fonce.
Cependant, il peut avoir besoin de réparations légéres par la suite.

- Le batiment doit étre évacué si les dommages globaux correspondent a des dégats
importants : catégorie 3 ou 4, codes "Orange" clair ou foncé. Il devra étre renforcé et
réparé avant de le remettre en service.

- La structure doit étre démolie pour une catégorie de dommage global 5, c'est-a-dire
un code "Rouge".
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Tableau 2.1 : Catégories du dommage global du batiment [28].

Batiments

Dommage globale
observé (Dex)

Code de couleur Vert clair Vert foncé Orange clair | Orange foncé Rouge

A la suite d'un tremblement de terre, des inspecteurs et des techniciens qualifiés
expertisent les batiments endommagés afin d'établir par inspection visuelle et rapide leur
dommage global de la structure. A cet effet, ils remplissent un formulaire d'évaluation des
dommages post-sismiques détaillé, apres avoir identifié les dommages de divers composants
structuraux et non-structuraux, et noter a la fin le dégat global du batiment (voir Figure 2.1).

A chaque niveau de dommage global de la structure, une couleur spécifique est
utilisée (voir Tableau 2.1), afin que les services de sécurité et les techniciens sachent qu'ils
peuvent toujours avoir acces au batiment (en cas de dommages 1égers) ou si I’accés n’est pas

autorisé (en cas de dommages importants).
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DAMAGE EVALUATION FORM
EARTHQUAKE BOUMERDES (ALGERIA), MAY 21, 2003 (Mw = 6.8)

Inspectors Code:
Date:

IDENTIFICATION DE LA CONSTRUCTION

Sector: Zone; Structure Designed for;

Address or Means of identification: Earthquake Resistance:  “es- Mo
Inzpected Construction:  Yes - MNo

STRUCTURE USE (%)

Residential Schoal Commercial

Administrative Hospital Industrial

Socio-cultural Recreation Water Reservoir

Cthers (describE )

SUMMARY DESCIPTION

Approximate Age: Sanitary Craw Space: Yes - No (*)

Mumber of Staries: Basement: es - Mo (7]

MNumber of Separation joints Exterior Independent Elements:

- In elevation: (Stainways, Shed, Covered Walkways)
- In substructure:

SOIL PROBLEMS AROUND SRTUCTURE (7}

Faulting: ves-No - Subsidence - Uplift Yes-No !
\Liguefaction:  es - No S - Landslide: es - Mo !
FOMNDATION - SUB-STRUCTURE (%)
Foundations: Sub-Structure (for the case of sanitary craw
- Type of foundation: jmmmmmm————— spacenr Basement)_ oo ____ .
- Typeofdamage - - oo oo ! - continuous concrete wall: 1-2-3-4-5 |
s settlement Yes- Moo, |- Concrete colurmns with infill I 1-2-3-4-5 |
ve sliding: S Yes-MNo | 00000 e e emeeeeeeeeeas
e _ owarurning. - ____ __ Yas o
STRUCTURAL SYSTEM ()
Vertical Load Carrying Elerments (vertical loads) Lateral Load Resisting Elements
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(b)

Figure 2.1 : Fiche d'évaluation des dommages post-sismiques (inspection visuelle) : partie

(@) et (b)

2.3. Le séisme de Boumerdeés, 21 Mai 2003

La présente étude consiste a évaluer les dommages sismiques du bati de la ville de

Boumerdeés, qui a eté fortement touchée par le séisme du 21 Mai 2003, de magnitude Mw =

6.8 [8]. Les villes de Zemmouri et de Boumerdés furent celles qui subirent le plus de dégats,

mais d'autres villes, comme Thénia ou Dellys, dans un rayon de 50 km autour de Boumerdeés,

subirent également des dégats importants [37].
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Figure 2.2 : Séisme du 21 mai 2003 Mw= 6.8 Alger-Boumerdés-Dallys [70]

L'accélération maximum du sol a été enregistrée a "0.58g" a environ 20 kilometres
et "0.349" a environ 60 kilomeétres de I'épicentre. L'intensité maximum atteinte a été évaluée
a "I=X" (Echelle MSK) a Zemmouri, Boumerdes, Bordj-EL-Bahri et Dellys. Le Wilaya de
Boumerdes, y compris la ville cotiere de Boumerdes et la partie orientale de la ville d'Alger
(Capitale de I’ Algérie) étaient les plus affectées par le tremblement de terre. Des dommages
dans la plupart des villes et villages le long de la cote d'Alger jusqu’a Dellys, une distance
d'environ 150 kilométres long et de 40 kilomeétres de large. L'épicentre a été situé a "36.89N-
3.78E", environ 10km en mer de la localité de Zemmouri dans le Wilaya de Boumerdes qui

est & environ 50 kilométres a I'est de la ville d'Alger [70].

Ce tremblement de terre a eu de grands impacts socio-économiques et
psychologiques sur la région. L’évaluation du cott économique du tremblement de terre a
officiellement atteint 5 milliards $ U.S. Ce désastre a arrété le fonctionnement de 400 & 500
usines industrielles dans la zone épicentrale qui a causé la perte de 30.000 a 40.000 postes
d’emploi [6].

2.4. Les effets du séisme (Boumerdés 2003) sur les constructions

Lors de tremblement de terre majeur (Boumerdes 2003), des dommages importants

sur les batiments ont été observés. Ces dommages sont liés aux différents problémes autour
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de la construction. On distingue les effets liés a la nature des sols comme : liquéfaction des
sols sableux et les glissements de sols qui ont entrainé des deplacements horizontaux pouvant

atteindre plusieurs metres (voir figure 2.3).

Figure 2.3 : Phénomene de liquéfaction observé lors du séisme Boumerdes 2003 [13]

Au-dela des effets directs, les séismes provoquent des mouvements et des
accélérations sur les éléments structuraux et non-structuraux d’une construction, dont les
conséquences peuvent s’avérer particuliecrement dommageables (voir figure 2.4). Ces effets
induits ont été relativement limités lors du séisme de Boumerdeés du mai 2003. Parmi ces
éléments on trouve : les systemes de contreventements, les fondations (infrastructures), les
toitures (planchers et dalles), les éléments secondaires (escaliers, magonneries et etc.) et
également la position et la forme géométrique du batiment (la symétrie et la régularité du
batiment) qui est un point primordial dans la répartition des éléments structuraux et

secondaires d’un batiment.

Figure 2.4 : Les effets des éléments structuraux et non-structuraux sur le dommage des

constructions lors du séisme de Boumerdés 2003 [13]
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En effet, plusieurs études [10], [44] ont combiné ces effets sismiques avec les
données de dommages des composants structurels et non-structurels afin de déterminer la
réponse sismique des batiments et de trouver des relations implicites en fonction de ces
effets.

2.5. Base de données du Bati existant (Algérie)

La campagne d'enquéte post-sismique [13] a rassemblé une base de données
contenant 69.530 fiches d'évaluation de dommages aprés le séisme de Boumerdés 2003 [10].
Il concerne principalement les habitations, les écoles, les hdpitaux ainsi que les installations
publiques. Sur ce nombre de 69530 constructions inspectées, il a été extrait un échantillon
de 3614 constructions représentant celles situées dans le site urbain de la ville de Boumerdés
(Voir tableau 2.2).

Tableau 2.2 : Catégories du dommage global des constructions (Dex) observé par les
inspecteurs (séisme de Boumerdes, 2003).

Batiments

Dommage global 1 2 3 4 5
observé (Dex)
Code de couleur Vert clair Vert foncé Orange clair | Orange foncé Rouge
B [
Nombre de 17 1881 966 657 93
constructions
(total : N=3614)

Chaque fiche d’évaluation de dommages, développé par les inspecteurs experts lors
du séisme de Boumerdes 2003 (voir figure 2.1), regroupe I’ensemble des paramétres pouvant
avoir une influence sur la réponse sismique des batiments. Elle comprend les éléments

suivants :

- Données générales (adresse, zones, blocs, etc.) ;
- Nombre d’étages ;

- Usage de la construction ;

- Age et période de construction

- Conditions du sol ;

- Systeme de contreventement ;

- Etat des éléments non structuraux ;
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- Caractéristiques géométriques ;
- Etat général de la construction.

Ces informations permettent d’évaluer qualitativement et quantitativement la qualité
sismique des constructions. Ci-dessous, nous donnons un apergu rapide sur 1’analyse
d’évaluation des dommages des parametres structurels (voir figure 2.1), afin de déterminer

le dommage global de la construction :

- Le dommage maximal qui affecte les composantes structurelles : fondations
(infrastructures), éléments porteurs (poteaux, murs), systeme de contreventement
(voile, poteaux-poutres) et toitures (plancher et dalles), dénomme ici «Groupe
Structurel» désigné respectivement «lI», «V», «H» et «R». Chaque composant
"structurel" correspond a un dommage spécifique a l'intérieur de I'ensemble {1 ; 2 ;
3; 4 ; 5}, en fonction des dommages observeés.

- Le dommage maximal qui affecte les composantes secondaires : les escaliers,
les remplissages extérieures (macgonneries), les éléments intérieurs (cloisons,
plafond) et les éléments extérieurs (cheminées, balcons) appelés ici «Groupe non-
Structural» dénommer respectivement «Est», «EFL», «Ein» et «Eex». Chaque
composant “secondaire”, c'est-a-dire "non structurel”, correspond aussi a un
dommage spécifique a l'intérieur de I'ensemble {1 ; 2 ; 3 ; 4 ; 5}, en fonction des
dommages observes.

- Le désordre géotechnique (liquéfaction, glissements de terrain ...) dénommé
«Groupe Qualitatif» est dénommé «S».

- Les dégats de chaque composant sont considérés comme degré de dommage
[28] : 1 (pas de dommages structuraux), 2 (dommages structuraux légers, dommages
non structuraux modérés), 3 (dommages structuraux modérés, dommages non
structuraux importants), 4 (dommages structuraux importants, dommages non
structuraux considérables) et 5 Batiments condamnés ou effondrés (dommages

structuraux trés importants).

Cet échantillon de 3614 constructions expertisées (voir figure 2.3) qui a été analysé
a permis de faire une comparaison entre les niveaux de dommages observeés et relevés (Dex)
lors de I’inspection avec ceux prédits par notre approche d’estimation des dommages
sismiques (D) mise au point dans le cadre de ce travail. Les dommages estimés (théoriques)

sont comparés aux dommages réels observés (expérimentaux) sur le terrain et collectés dans
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une base de données suite a la campagne post-sismique. Ceci permet d’en analyser les

performances et la pertinence en matiere de prédiction théorique de notre modéle neuronal.

2.6. Conclusion

Bien que l'inspecteur soit formé, il n'est pas facile, dans certains cas limités, de
décider rigoureusement la catégorie du dommage global d’une construction donnée, car il
n'existe pas de limites strictes et rigoureuses entre deux catégories successives de dommages.
Par exemple, parfois, les dégats globaux sont notés égales a 3, tandis que la catégorie
d'endommagement 2 pourrait également étre une évaluation acceptable. 1l est alors d'une
importance cruciale de développer des méthodes pertinentes capables de dériver
rigoureusement la catégorie de dommages global a partir des dommages aux composants

observés.

Difféerentes approches ont été rapportées [10], [40], [44], [68]. La présente étude
propose une nouvelle méthodologie, basée sur les systemes de réseau de neurones artificiels
(RNAS) afin de dériver la catégorie de dommage global en fonction des dommages observés
sur chaque composant de la structure. Une fois calibré et validé sur des cas réels, il pourrait
représenter un support utile pour la prise de décision lors de I'enquéte post-tremblement sur

le terrain pour une évaluation visuelle et rapide.
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CHAPITRE 3

LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS ET LEURS
APPLICATIONS

3.1. Introduction

Ce Chapitre présente une introduction a la théorie de réseaux de neurones (RNAS).
Nous présentons a la fin de ce chapitre un aper¢u d’autres algorithmes utilisés pour
I’évaluation des dommages sismique. L'adaptation des réseaux de neurones a la prédiction

des dommages sismiques est présentée avec plus de détails au chapitre suivant.

Les réseaux de neurones (RNASs) sont constitués d'un ensemble de neurones
artificiels ou nceuds qui sont analogues aux neurones biologiques. Ils sont issus d'une
tentative de conception d'un modéle mathématique tres simplifié du cerveau humain en se
basant sur notre facon d'apprendre et de corriger nos erreurs. Les premiers travaux sur les
réseaux de neurones ont été réalisés en 1943 par Mc Culloch et Pitts [43]. Ces deux
chercheurs sont les premiers a montrer théoriqguement que des réseaux de neurones formels
et simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques. lls ont ainsi
présenté un modeéle assez simple pour les neurones pour explorer différentes possibilités

d'application.

L'évolution phénoménale des outils informatiques a largement contribué au
développement des réseaux de neurones. Il existe plusieurs types de réseaux de neurones tels
que les "perceptrons”, les réseaux a fonctions de base radiales et les réseaux récurrents. Parmi
eux, les perceptrons a alimentation directe (feed-forward) et entrainés par rétro-propagation
(back-propagation) ont eu un succes important dans plusieurs applications [40]. Leur intérét
provient de la simplicité de leur utilisation et de I'algorithme de rétro-propagation proposé
par Werbos et al. (1974) et diffusé par Rumelharl et al. (1986) [66].

Un réseau de neurones sera plus efficace si les utilisateurs comprennent bien son
fonctionnement et sa structure interne. Toutefois, les paramétres internes d'un réseau de
neurones ont été a peine explorés dans des applications de prédiction malgré leur réle
important dans le fonctionnement et la convergence du réseau. Ces parametres sont liés a

I'architecture du réseau et a l'algorithme d'apprentissage. L'optimisation de ces parameétres
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consiste a chercher la configuration qui donne la meilleure précision au résultat final du

réseau.

3.2. Réseaux de neurones : définitions et propriétés

Les réseaux de neurones (RNASs) représentent des modéles mathématiques qui
visaient initialement a décrire le fonctionnement des neurones humain ou biologique [43].
Un réseau de neurones permet d'optimiser la meilleure approximation non linéaire basée sur
la structure complexe. Ils ont été largement étudiés et appliqués a divers domaines pour la
régression, le diagnostic, la prédiction et la classification et aussi pour I'ingénierie sismique

visant a prédire l'atténuation de mouvement [40], [62], [63]

3.2.1. Neurone biologiqgue

Le neurone biologique (voir figure 3.1) est une cellule vivante spécialisée dans le
traitement des signaux électriques. Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons
appelées axones. Ces axones jouent un role important dans le comportement logique de
I’ensemble. Ils conduisent les signaux électriques de la sortie d’un neurone vers I’entrée
(synapse) d’un autre neurone. Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée

et en fonction du résultat obtenu vont fournir un courant en sortie [43].

= Poids _»\% /f>
Synapse

./ ) < % > Fonction
~——— Corps de transfert >

cellulaire

‘\ Elément
Axone /

de sortie

Figure 3.1 : Comparaison entre le neurone biologique et le neurone artificiel.

3.2.2.Neurone formel

Un neurone formel (voir figure 3.2) est une fonction algébrique linéaire ou non

linéaire [31]. Ces caractéristiques sont :
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- La nature de ses entrées (X1, X2,...,Xi, Xn), qui peuvent étre les entrées du réseau
et les sorties d’autres neurones du méme réseau ;

- La fonction d'entrée totale Z (équation 3.1), calculée par la somme de toutes
les entrées pondérées (combinaison linéaire), dont w; est le poids synaptique attaché

a ’entrée i et le w, désigne le seuil d’activation (biais).

n
Z=Zwixi+wo
i=1

- La fonction d'activation (f), définissant I'état interne du neurone en fonction

(3.1)

de son entrée totale. Cette fonction peut prendre plusieurs formes (voir tableau 3.1).
La fonction d’activation des neurones est une fonction non linéaire, permettant

d’introduire au réseau I’aspect non linéaire. Elle doit étre continue et bornée.

Tableau 3.1 : Exemples de quelques fonctions d’activation [29].

Fonctions d’activations Formules Graphes
Logistique Sigmoide _ 1 A L
y 1 + e_x """"""""" —
._—--""-' - ¥
0
_____________ T
Tangente Hyperbolique sigmoide 1—e % A .l
Y=Tqomar | e o
a > X
___________ <oeene-
Linéaire Logistique Sigmoide 0six<O0 Y
y= 1Slx> 1 ...........%
x si non F o x
—].g 0 +l
Linéaire Tangente Hyperbolique y ‘L .
Sigmoide —1six<—=1 | -oeeeeee
=4{ 1six>1 . I
x sinon iVl
-1
—— — 7
Linéaire y=x Rt
= X
0
i
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- La sortie calculant la sortie du neurone en fonction de son état d'activation.

Poids Fonction
| synaptiques d’activation

-
R
-

W, -
—_— \ /./.
Entrées X; ....... W; ‘ _ . —— Sortie
. / .l‘ I
7
W o Seuil de
X, — B ! déclenchement

(biais)

Combinaison
linéaire

Figure 3.2 : forme générale d’un réseau formel [43].

3.3. Architecture des Réseaux de neurones et typologies

Dans un réseau de neurones multicouches, les neurones sont organisés en couches
successives (voir figure 3.3). Chague neurone d'une couche recoit des signaux de la couche
antérieure et transmet le résultat aux neurones de la couche postérieure en suivant un seul
sens de propagation de l'information (entrée-sortie). Avec cette configuration, la couche
d'entrée recoit les variables d'entrée et la couche de sortie fournit les résultats. Les autres
couches qui sont entre la couche d'entrée et la couche de sortie sont appelées couches
cachées.

Niveau Niveau Niveau
d’entrée caché de sortie

Figure 3.3 : Architecture d’un réseau de neurones (Multicouches).
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Le nombre de niveaux cachés et le nombre de neurones par niveau représentent les
parameétres architecturaux du réseau. La plupart des réseaux de neurones contiennent sur leur
niveau d'entrée et leurs niveaux cachés, un nceud particulier ayant un rang €gal a zéro et une
valeur indépendante des couches précédentes. Ce nceud, dit biais (poids initial), a une valeur
fixe égale a 1 indépendamment de la combinaison utilisée a I'entrée du réseau. Ce biais
possede son propre poids et il est traité comme les autres nceuds dans les différentes phases
de calcul du réseau, et il permet de donner plus de flexibilité pendant la phase d'apprentissage
[71].

3.3.1. Typologie des réseaux

Dans ce paragraphe, nous décrivons la structure du réseau que nous avons choisi de

mettre en ceuvre et un apercu rapide sur les typologies des réseaux existantes.

3.3.1.1. Réseaux de neurones statigues (réseaux non bouclés)

L'exemple le plus simple de réseau de neurones statique est donné par le perceptron
multicouche chague couche (voir figure 3.3) contenant un ou plusieurs neurones. Afin
d'illustrer ces propos, voici le role de chacune des couches dans un perceptron a trois
couches. La premiére couche est appelée couche d'entrée. Elle recevra les données source
que l'on veut utiliser pour lI'analyse. Dans le cas de notre étude, cette couche recevra les

parametres de dommages de chaque élément structural et non-structural du batiment étudié.

Sa taille est donc directement déterminée par le nombre de variables d'entrées. La
deuxiéme couche est la couche cachée. Dans cette couche, les fonctions d'activation sont en
général non linéaires (voir tableau 3.1). Le choix de sa taille (nombre de neurones) n'est pas
automatique elle doit étre ajustée. Il sera souvent préférable pour obtenir la taille optimale,
d'essayer le plus de tailles possibles. La troisiéme couche est appelée couche de sortie. Elle
donne le résultat obtenu aprés compilation par le réseau des données entrée dans la premiére
couche. Sa taille est directement déterminée par le nombre de variables dont on a besoin en
sortie, dans notre cas on cherche comme sortie le dommage global du batiment. C’est le

réseau statique non bouclé qu’on va utiliser dans cette étude.
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3.3.1.2. Réseaux de neurones dynamigues ou réseaux bouclés (ou récurrents)

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones (bouclés ou récurrent),
dont le graphe des connexions est cyclique (voir figure 3.4) : lorsqu’on se déplace dans le
réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui
revient & son point de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de cycle). La sortie
d’un neurone du réseau peut donc étre fonction d’elle-méme ; cela n’est évidemment
concevable que si la notion de temps est explicitement prise en considération. Ainsi, a
chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte de son graphe) est
attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple entier
(éventuellement nul) de 'unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant donné, ne
pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau

doit avoir un retard non nul [56].

Sortie y
t

biais entrées de commande u entrées d’étatx

Figure 3.4 : Forme canonique d’un réseau de neurones bouclé. Le symbole q* représente

un retard d’une unité de temps [56].

3.3.2. Apprentissage du réseau

Les réseaux de neurones sont des outils de modélisation numérique qui tentent de
prédire les sorties d'un systeme a partir de la connaissance des entrées. Cette prédiction est

réalisée en construisant au cours d'une phase d'apprentissage (ou d'entrainement) un modéle
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non linéaire entre des couples entrées-sorties. Les poids (W) précisent le lien entre deux
neurones appartenant a deux niveaux successifs (figure 3.3). Leurs valeurs sont ajustées le
plus possible de I’optimum pendant toute la phase d'apprentissage. L apprentissage consiste,
donc a minimiser une fonction de cott a 1’aide des algorithmes d’optimisation. Il existe
deux types d'apprentissage : l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non supervise.
L’algorithme d’apprentissage qui sera utilis¢ dans notre étude sera décrit en détail dans la

section suivante.

a) L’apprentissage supervisé

Le superviseur (professeur), fournit au réseau des couples d'entrée-sortie. Il fait
apprendre au réseau I'ensemble de ces couples, par une méthode d'apprentissage, comme la
rétro-propagation du gradient de l'erreur, en comparant pour chacun d'entre eux la sortie
effective du réseau et la sortie désirée. L'apprentissage est terminé lorsque tous les couples
entrée-sortie sont reconnus par le réseau. Ce type d'apprentissage se retrouve, entre autres,

dans les perceptrons.

La plupart des algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones sont des

algorithmes d'optimisation (méthode supervisée).

b) L’apprentissage non-supervisé

Le but de cet apprentissage est la visualisation ou I’analyse de données. On dispose
d’un ensemble de données, représentées par des vecteurs de grande dimension, et 1’on
cherche a les regrouper, selon des critéres de ressemblance qui sont inconnus a priori. Ce
type de tache est connu en statistique sous le nom de méthodes "d’agrégation" (Clustering).
On peut utiliser cet apprentissage pour realiser une tache assez voisine : a partir de données,
décrites par des vecteurs de grande dimension pour trouver une représentation de ces
données dans un espace de dimension beaucoup plus faible (2 dimension) tout en conservant
les proximités entre ces données. Il n’y a pas la de professeur, puisque c’est au réseau de
découvrir la ressemblance entre les éléments de la base de données. Les réseaux a
apprentissage non supervisé les plus étudiés [20] et utilises sont les “cartes auto
organisatrices" de Kohonen (1981) [62].
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La méthode d'optimisation la plus célebre et la plus utilisée en analyse neuronale est
la rétro-propagation du gradient de 1'erreur. C’est cette derniére qu’on va utiliser pour établir

les différents mode¢les d’évaluation des dommages post-sismiques.

3.3.3. Méthode de la rétro-propagation du gradient appliguée dans notre modéle (RPG)

La rétro propagation de gradient d'erreur est un algorithme d'apprentissage adapté
aux réseaux de neurones multicouches. Cet algorithme associé aux réseaux multicouches
permet de réaliser une fonction non linéaire d'entrée/sortie sur un réseau en décomposant
cette fonction en une suite d'étapes linéairement séparables. De nos jours, un réseau
multicouche avec un algorithme de rétro propagation du gradient reste le modéle le plus
étudié et le plus productif au niveau des applications. La méthode d'apprentissage par rétro
propagation a été développée vers le milieu des années quatre-vingts par plusieurs
chercheurs dont Rumelhart et al. 1986 [66].

A chaque couple entrée/sortie, une erreur est calculée, le gradient de I'erreur est
déterminé. Ce gradient est la dérivée partielle de 1’erreur par rapport au poids synaptique.
Par la RPG, les poids et les biais sont modifiés sur le réseau. Soit en ligne (les poids sont
modifiés apres chaque exemple de I’ensemble d’apprentissage) ou en paquet (les poids sont
modifiés apres que tous les exemples aient défilé). On répéte ces calculs jusqu'a I'obtention
du critére d'arrét (optimum). C'est un algorithme utilisé pour I'apprentissage de fonction, la

reconnaissance de formes et la classification, le cas le plus simple, celui du Perceptron.

3.3.3.1. Le perceptron (Réseau de neurones monocouche)

Le perceptron peut étre considéré comme le premier des RNAs. Il fut mis au point
dans les années cinquante par Rosenblatt (1958) [65]. Comme son nom I’indique, le
perceptron se voulait un modele de I’activité perspective. Il se compose d’une rétine et d’une
couche qui donne la réponse correspondant a la simulation donnée en entrée. Il existe 2 types
de perceptrons : les perceptrons « feed-forward » et les perceptrons récurrents. Les
perceptrons récurrents sont ceux qui alimentent leurs entrées avec leurs sorties, par

opposition aux perceptrons feed-forward (voir figure 3.5).
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X

X

Figure 3.5 : Structure d’un Perceptron & une couche cachée.

3.3.3.2. Perceptron multicouche MLP (Multi-Layer Perceptrons)

Le MLP a une structure bien particuliére : ses neurones sont organisés en couches
successives (voir figure 3.6). Chaque neurone permet la transformation de I'information
contenue dans les entrées (D) par une fonction non linéaire dite d'activation (voir tableau
3.1). La valeur de la sortie d'un neurone quelconque (j) est calculée a partir des entrées qu'il

recoit, ces entrées étant les sorties de la couche précédente.

Sortie du niveau Poids Entrée du Fonction Sortie du neurone j
précédent (i) neurone j d’activation (f)
D,

D,

Figure 3.6 : Processus de fonctionnement des neurones du réseau MLP.

La réponse d'un neurone dépend des entrées qu'il recoit, les entrées d'un neurone
correspondent aux sorties des neurones des couches précédentes pondérées par un facteur de
poids (W) qui caractérise le lien entre deux neurones. La configuration et le fonctionnement

de base de chaque neurone intermédiaire sont présentés sur la figure 3.7. La méthode utilisée
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pour le transfert de I'information entre deux neurones (i) et (j) appartenant a deux couches
ou de neurones successifs (voir figure 3.7) est basée sur algorithme de rétro propagation du

gradient.

<—— Sens de la rétro-propagation

Figure 3.7 : Les sens de transfert de I’information entre deux neurones (rétro-propagation).

La descente du gradient a pour but de converger de maniere itérative vers une
configuration optimisée des poids synaptiques (Wi). Cet état peut étre un minimum local de
la fonction a optimiser et idéalement (voir figure 3.9), un minimum global de cette fonction

(dite fonction de codt).

La procédure de I’algorithme (RPG) dans notre étude (évaluation des dommages

post-sismique) se déroule comme suite :

1- Initialiser les poids de maniere aléatoire ;
2- Propager le signal de valeurs de I’entrée vers la couche de sortie ;
2
3- Calculer le gradient de I’erreur notée SV;\(/ - (figure 3.9) ;
ij
P

Figure 3.8 : Gradient de I’erreur totale.
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La fonction z? ou MSE (Mean Square Error) a minimiser est la somme de I’erreur

moyenne définie par :

N
1 (3.2)
Zrz =§Z‘9‘3

k=1
& = D;x,k _DtT],k (33)

Avec :

NL = nombre de constructions considérées pour la phase d’apprentissage ;

&= erreur entre les dommages expérimentaux D, et les dommages théoriques Dy,

(simulée par les RNAs pour le k-nieme construction, k=1..N.. avec i=1..n, et n représente le
nombre total des entrées, pour notre cas n représente les dommages de chaque élément de la

structure.

La performance du réseau neurones nécessite un réglage exact des valeurs de poids :
{N,-O,WOO,WU-l,W(}}, avec i=1..n, et j=1..h, de sorte que l'erreur cumulée (voir équation (3.2))

atteint sa valeur minimale globale.

La méthode de gradient de rétro-propagation de Levenberg-Marquardt est adoptee
pour le processus de minimisation itérative [39], [53]. En outre, une routine spécifique de
cet algorithme est déja intégrée dans des logiciels professionnels (Matlab 2014,

MathWorks 2015) [42] qui effectue des étapes itératives suivantes :

- Démarre par un ensemble aléatoire de valeurs initiales des poids :
0 0 1 1 A I'A H"HH —_
Mj Wy , Wi, Wy }t:O a I'étape initiale t = 0,
- A une nouvelle étape actuelle (t + 1), des valeurs nouvelles de poids

M J-(’,W()‘J,Wi,-l,wol}t sont obtenues a partir de I'étape (t) :

Wio‘t+1 ZWJ'OL +AWJO (3.4)
WOO\M =WO°L + AW (3.5)
iJ'l‘t+1 - Wijl‘t + AWijl (3'6)

1
0,j

L =W L + AW, (3.7)



Avec :
6;(2
AW =—a. =L
oW,
2
AW, = —a. ox S
oWy |,
a 2
AW; = _q A B
6Wij
a 2
' GWO’ i

Ou : a = taux d'apprentissage, c¢’est le pas d’apprentissage, entre deux itérations
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(3.8)

(3.9)

(3.10)

(3.11)

successives. Le taux de convergence dépend également de la valeur sélectionnée pour ce

coefficient, bien qu'il soit généralement accepté d'adopter une valeur a = 0,01 [29].

Les dérivées partielles nécessaires dans les équations (3.4) et (3.11) sont ensuite

développées dans les deux parties intérieures de la couche de sortie et la couche cachée,

comme suit:

a) Dans la couche de sortie (D;},) :

AW? :_a_%rzoz_a_ Oxe . ag*k .aD;],k _ aZko
j (9Wj og, Dy, 0L, OW]-

Avec Z est défini dans 1’équation (4.21) du chapitre 4.

1 &
0=y &2
oxr _ 2[; k]

0g, o€,

:gk

ng _ 8(D:xp,k - D;]k) __

aD’[h,k aD’:;],k

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)



H
o > Wy,
oLy i<

:Y.

awe aw? :

Le vecteur Y Etant défini dans I’équation (4.20) du chapitre 4.

Le méme développement de dérivée est considéré pour :

2

Oy Y]
AW =—a. -2 — e .[1— D ]
0 8W00 K ( th,k)

b) Dans la couche cachée :

AW = e g 2 M K

oWl aY,, aX,, oW}

Avec X et Y sont définies dans les équations (4.20) et (4.21) du chapitre 4.

-2Xjk
al‘eﬁ
Ny  \1+e ™"

]1-<v,,k>2

X X
N 1 .
ox a[Zwij .Di,kj
ESEENLL =D’
W, W, -
ij ij

ot _olial)_ oe __ on a2,

. =& —.
N Y, o 0Z, Yy

De sorte que :
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(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)

(3.23)
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LH O J (3.24)
. )5 Wi Yk

o72 oD, —D - .
4 =& ( = e :_gk{l_(Dthk)z}WiO
oY 0z, oY, |

Ainsi, nous pouvons écrire 1’équation sous la forme :

e . - (3.25)
a\}/(\;i B _b_(Yjvk)z](‘?k'[l_(Dth,k)zD-Wjo-Di,k
ij
/a8 > * (3.26)
A\Nijl =—q. £ = a.b—(Yj,k)z](sk '{l_(Dth,k )2 DWJ'O'DLK
2
MWt =—a o5, (3.27)

i
Ou: « représente le gradient local.

Avec :
J :b'_(Yj,k)z](gk-[l—(D;’k)ZjDWjO (3.28)

Ou : 5, represente le gradient local.

Le méme développement de dérivée est considéré pour :

oyt Y, (3.29)
N avi/(; =(Z.h—(ijk)2][gk _[1—(Dth’k) D_Woo
OVj
4-  Corriger (W) et (wg;) en direction inverse du gradient « la rétro-

propagation » (voir figure 3.8) :
Wi (£+1) =W () + AW () (3.30)

5- Continuer les étapes 2 et 3 tant que 1’écart entre les deux itérations
successives est grand (une itération représente un cycle propagation - retro-

propagation).
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On répéte ces étapes jusqu’a un nombre maximum d’itérations jusqu’a ce que la
racine de I’erreur quadratique moyenne ( z?) soit inférieure a un certain seuil fixé par le

concepteur du RNA.

3.3.3.3. Régle de « DELTA généralisé »

La convergence du réseau par rétro-propagation est un probléme crucial car il
requiert de nombreuses itérations. Un parametre est souvent ajouté pour accélérer la

convergence. Ce parametre est appelé « le momentum » [29].

L’équation qui exprime la mise a jour des poids synaptiques dans la couche de sortie

ou la couche cachée avec la regle de « DELTA généralisé » est défini par :
Wi (t+1) =W;i (1) +.5;.D;y + BAW;; (1) (3.31)

B est compris entre [0 et 1], il est le momentum qui représente I’inertie lors du

chargement de poids.

3.3.3.4. Probléeme de sur-apprentissage

2
L’algorithme de la rétro-propagation modifie les poids a partir de (%). En fait, ce
i

dernier terme permet d’accélérer la convergence (variation plus grande du changement du
poids) lorsqu’on est loin du minimum. Cette procédure d’optimisation sera détaillée dans le
chapitre suivant, afin obtenir un modele de prédiction proche pour I’évaluation des

dommages.

3.4. Application des RNAs dans la prédiction des risques

Le développement et I'amélioration continus des réseaux de neurones (RNAS) ont
permis de bien cerner le potentiel et les limites de cette technique dans plusieurs domaines.
Parmi celles-ci, le risque sismique a bénéficié de I'évolution rapide des RNAs et de leur
efficacité marquée dans plusieurs applications de classification et de prédiction. Parmi ces

applications neuronales dans les risques sismiques on trouve :

- Les travaux de recherché de Reyes and Cardenas 2010 (Chili) : [62]
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Dans ces travaux, une étude de régionalisation sismique dans le Chili continental
basée les systemes de RNAs. Ce travail a généré des régions sismiques valides
tectoniquement a partir d'informations claires, ce qui montre que les cartes d’Auto-
organisation (RNAS) sont un outil précieux en sismologie. La forte corrélation entre la
répartition spatiale des zones sismiques et les données géologiques confirme que les champs
choisis pour structurer les vecteurs de formation étaient les plus appropriés.

Ces recherches, ont montrées que l'utilisation d'un Kohonen-NN (RNAS) et d'une
base de données avec des informations exclusives provenant des sources sismiques permet
de différencier six zones sismiques pour le territoire continental chilien (voir figure 3.9).

Tous ces faits montrent la performance d'utiliser les techniques NN dans le domaine de la

sismologie.
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Figure 3.9 : Corrélation entre les régions sismiques et les caracteristiques geologiques et

tectoniques du Chili continental [62].
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- Les travaux de Wen-Tzu Lin et al. 2006 (Taiwan) : [73]

Evaluation des risques de glissements de terrain et de la récupération de la végétation
induite par le séisme a l'aide de données de telédétection et d'un classificateur de réseaux

neuronal (voir figure 3.10) : étude de cas au centre de Taiwan.

Un tremblement de terre catastrophique d'une magnitude de My = 7,3 s'est produit
dans la région de Chi-Chi le 21 septembre 1999. Des glissements de terrain a grande échelle
ont été générés dans la région au centre de Taiwan. Cette étude a utilisé un classificateur
basé sur le réseau neuronal couplé avec des modeles numériques d'élévation des
changements de paysage a long terme et des conditions de récupération de la végétation sur
les sites de ces glissements de terrain. Les résultats analysés fournissent des informations
tres utiles pour la prise de décision et la planification des politiques dans le domaine des

glissements de terrain.

input output
signal signal
(stimulus) (response)

input hidden output
layer layer layer

Figure 3.10 : Topologie typique du réseau perceptron multicouches utilisé [73].

- Les travaux de Mehrotra et al. 2015 (Japon) : [49]

Les zones cétiéres du Japon ont été durement touchées par un tremblement de terre
de magnitude 9,0 le 11 mars 2011. Le séisme a déclenché un tsunami catastrophique sur la
zone qui a entrainé des destructions massives. La méthode proposée est basée sur la
classification d'images a l'aide d'un réseau de neurones (voir figure 3.11). Les images avant
et aprés le tsunami de la zone sont d'abord classées a l'aide d'un réseau de neurones.
L'évaluation de la précision de la méthode montre que les résultats obtenus sont tout a fait

satisfaisants.
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Figure 3.11 : Structure du réseau de neurones en fonction de base radiale floue [49].

- Les travaux de Xue and all 2013 (Chine) : [75]

La détermination du potentiel de liquéfaction des sols provoqué par un séisme est
une préoccupation majeure et un criteére essentiel dans le processus de conception des
ouvrages de génie civil. Dans ces travaux, un modéle de réseau de neurones intégré (voir
figure 3.12), appelé Systeme d'Inférence Adaptatif Neuro Floue (ANFIS), est développé

pour I'évaluation du potentiel de liquéfaction.

(.—‘)‘ -'\l BI
fl‘ >, ‘( wi fi=px+qy+r _f:w'f +w, f.
Al B, — oy ¥
4 ' =w, f, +w, f.
] W2 [o=p.Xx+q,y+r. o
X X v Y
(b) Layer 1 Layer 4

‘ Layer 2 Layer3 l v

Figure 3.12 : (a) Le modele floue Takagi-Sugeno-Kang (TSK) ; (b) Architecture ANFIS

correspondante [75].

Le modeéle est formeé avec de grandes bases de données de cas de liquéfaction. Neuf

parameétres tels que la magnitude du tremblement de terre, la nappe phréatique, la contrainte
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verticale totale, la contrainte verticale effective, la profondeur, I'accélération maximale a la
surface du sol, le rapport de contrainte cyclique, la taille moyenne des grains et la résistance
mesurée ont été utilisés comme parameétres d'entrée. Les résultats ont révélé que le modele
ANFIS est une approche assez prometteuse pour la prediction du potentiel de liquéfaction
du sol et capable de représenter la relation complexe entre les propriétés sismiques des sols

et leur potentiel de liquéfaction.

Les fonctions d'appartenance en forme gaussienne (apres formation) du parametre
d'entrée sont représentées sur la figure 3.13, les résultats de la formation et du test du modele
ANFIS. Pour chaque cas, " 1 " représente le dommage et " 0 " indique la non-occurrence de
la liquéfaction. 1l est démontré que le modele est capable de fournir des prédictions exactes

du potentiel de liquéfaction pour les cas de formation et de test.
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Figure 3.13 : Résultats du potentiel de liquéfaction du modele ANFIS [75].

- Les travaux de I.Riedel et P.Gueguen, 2014 (Grenoble, France) : [63]

Ce modele, propose un moyen d’évaluation de la vulnérabilité sismique des
environnements urbains dans les régions a risque sismique modéré en fonction de la méthode
d'apprentissage supports des machines vectorielles (SVQ) et la regle d’apprentissage
d'association (ARL). A l'aide d'un ensemble de données de batiments existants a Grenoble
(France) avec une classification basé sur EMS98 et la technique d'apprentissage des SVQ ils

développent des chemins (Proxies) de la vulnérabilité sismique.

Cette methode a échelle macroscopique pour évaluer la vulnérabilité est facilement

applicable en cas de manque d'informations concernant les caractéristiques structurelles et
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les détails structurels du batiment (voir figure 3.14). L'approche a été validée avec les
données obtenues pour la ville de Nice (France).
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Figure 3.14 : Comparaison entre les dommages estimés par la méthode (ARL) et (SVM).

Léger dommage D1 (a gauche), dégats moderés (en milieu), dégats graves (a droite) [63].

L'objectif de SVM était de produire un modéle (basé sur les données d'apprentissage)
qui prédit des valeurs cibles pour des données test. Les SVM sont principalement utilisés
pour les problemes de classification de 2 classes. Dans sa forme fondamentale, il sagit d'un
classificateur binaire et linéaire, c'est-a-dire résultante d’une classification utilisant une

fonction hyperplan lineaire (voir figure 3.15).

\\L - /
SV e @
< support
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- >
A8 o
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X4 2 X1
Figure 3.15 : Différents hyperplans de séparation du SVM et 1’équation dans 1’espace
d’entrée qui définit les poids synaptiques [63].

3.5. Conclusion

Ce chapitre a permis de rappeler les propriétés principales des réseaux de neurones

utilisés dans la suite de ce travail. L’algorithme d’apprentissage supervisé de la rétro-
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propagation du gradient dans ses différentes versions a été exposé, en se basant sur les

avantages et les inconvénients de chacune de ces versions.

De ce fait, on va utiliser un RNA de type feed-forward (MLP) avec une couche
cachée et une fonction d’activation tangente hyperbolique. L’algorithme de la rétro-
propagation du gradient est a préconiser pour 1I’apprentissage. L’approche neuronale va étre
utilisée dans les chapitres suivants pour prédire les différents dommages des composants

structurels.

A la lumiere des travaux cités dans ce chapitre, on peut conclure que les réseaux de
neurones artificiels peuvent étre un outil qui permet d’évaluer les dommages structurels des
constructions et qui peuvent donner des approximations encourageantes. L’ utilisation de la
technique neuronale s’avére intéressante quand le nombre des données prises en compte est

important.

L’un des principaux objectifs de ce travail de recherche est de déceler les parametres
(groupe des composants) d’entrée qui contrblent mieux le dommage global des
constructions. Trois groupes de composants vont étre utilisés dans la prévision des
dommages structurels. La derniere étape de la validation de ce modéle neuronal est la
confrontation avec d’autres modeles trouvés dans la littérature. Dans le chapitre suivant, on
va élaborer le premier modéle neuronal qui va étre consacré a I’évaluation du dommage

global des structures.
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CHAPITRE 4

LA MISE AU POINT DE LA METHODOLOGIE PAR LE RESEAU DE
NEURONES (RNA)

4.1. Introduction

Le but des RNAs dans cette étude, est de dériver le dommage structurel global a partir
des dommages observes sur chaque élément des composants de la structure (voir figure 2.1).
En fait, & I'exception des typologies trés simples, il n'existe pas encore une analyse détaillée
de la structure en mesure d'étudier rigoureusement les effets de dommages des composants
en fonction du dommage global de la structure. Cependant, plusieurs mécanismes de
défaillance peuvent se produire pendant le séisme. lls résultent de plusieurs composants de

défaillance possible de la structure.

Afin de prédire ces conséquences et avoir des résultats plus proches aux résultats
expérimentaux (inspecteurs), il est opportun de trouver un modeéle explicite et implicite qui
exprime la défaillance ou le dommage global de la structure « Dw », en fonction des
dommages individuels de chaque composant de la structure [44], [68].

Ce chapitre constitue la principale partie de la these. Il présente la méthodologie
suivie pour le développement, l'adaptation et le calibrage du réseau de neurones pour
I’évaluation des dommages post-sismiques des batiments comme il est indiqué dans la figure
4.1. Ce chapitre aborde essentiellement les étapes d'ajustement des parametres internes du
réseau tel que l'architecture, la fonction d'activation, le format des données, l'algorithme

d'apprentissage, le taux d'apprentissage et les critéres d'arrét d'apprentissage.

Les réseaux de neurones utilisés dans ce projet ont été programmés sur Matlab
(version R2014b) [42]. Ce logiciel de calcul dispose déja de plusieurs modules qui facilitent
plusieurs taches liées a la création, I'entrainement, et la simulation des réseaux de neurones.
Plusieurs modifications ont été apportées au programme de ces modules afin de les adapter
aux caractéristiques spécifiques de ce projet. Ces modifications ont touché essentiellement

les criteres d'arrét de la phase d'apprentissage et I'adaptation du réseau au format des
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données. Plusieurs auteurs ont étudié ces adaptations et des régles empiriques sont parfois

considérées [31], [34], [43], [69].

Parc du bat existant 3 évaluer

Inspection visuel surla typologie du Bitiment

k4
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Figure 4.1 : Méthodologie de développement du systéme d’automatisation des dommages

par les RNAs.

4.2. Préparation des paramétres externes du réseau (base de données)

Les données utilisées en entrainement doivent contenir une description représentative

de chaque parametre d’entrée. Toutefois, il n'existe pas une régle générale pour définir le

nombre de données d'entrainement. Plusieurs auteurs ont étudié I'effet de la taille du groupe

d'apprentissage sur la performance de la prédiction [49], [69].

4.2.1.Préparations des groupes d’apprentissage

Dans ce projet, plusieurs combinaisons possibles entre les dommages globaux et

individuels (composants) ont été étudiees afin d'identifier la meilleure relation entre eux.

Comme on l'a déja expliqué chapitre 3 (voir figure 2.1 et tableau 2.3), les dommages

individuels (composants) observés lors de l'inspection sur le terrain par l'inspecteur sont cités
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comme des valeurs entieres allant de 1 (trés faible ou pas de dommage) jusqu'a 5 (trés grave
ou complétement démoli), comme indiqué dans la figure 2.1 et le tableau 4.1 [10] [44] :

- Les dommages Di, Dv, Dn et Dr pour les composants «structuraux »,
respectivement : fondations, éléments porteurs, systeme de contreventement et
toitures.

- Les dommages Dsr, Dri, Din et Dex pour les composants «non-structuraux »
respectivement : les escaliers, les remplissages extérieures, les éléments intérieurs et
les éléments extérieurs.

- Les dégats geotechniques (bloc « S » tels que les défauts de glissements, de
liquéfaction, etc.) et la régularité du batiment (bloc "F" tels que la typologie de la
disposition et de I'élévation) sont évalués qualitativement comme "Oui / Non" ou
"Bonne / Moyenne / Mauvaise" (voir figure 2.1). Jusqu'a présent, elle n'a pas été
abordée pour les enquétes antérieures sur le traitement automatique des fiches
d'évaluation des dommages [10], [44] [57]. On doit alors transformer de maniére
pertinente les informations qualitatives en dommages quantitatifs correspondants
dénotés Ds et Dr, respectivement. Ensuite, nous proposons un RNAs avec quatre

architectures facultatives :
Dans cette étude quatre groupes (options) ont été définis pour tester le réseau :

- Option 1 - Groupe structurel Gs : Afin de déterminer le dommage global de
la structure D de l'ensemble des « composants structuraux », le nombre total de

parametres d'entrée estn =4 :

{Dth:Dth (Dy,Dy,Dy,Dg) 4.1)
DiE{DI,D\/,DH,DR} avec i=1...4

- Option 2 - Groupe non-structurel Gns : Afin de déterminer le dommage global
de la structure D, de I'ensemble des « composants non-structuraux ou secondaires »,

le nombre total de parametres d'entrée estn =4 :

{Dth:Dth (Dst,Dr,Din,Dex) (4.2)
Di € {DST,DFL,D[N,DE)(} aveci=1...4
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- Option 3 - Groupe structurel et non-structurel Gs+ns : Afin de déterminer le
dommage global de la structure D de I'ensemble des « composants structuraux et

non-structuraux», le nombre total de parametres d'entrée estn =8 :

{Dth=Dth (DI’DV ’DH 9DR9DST9DFL 9DIN 9DEX) (43)
Di € {DI’DV’DHoDR:DSTaDFL:DIN sDEX} aveci=1...8

- Option 4 — Groupe des parametres entiers Gs+ns+q : Le nombre total de

parametres d'entrée étantn = 10 :
Dy, =Dy (Dy, Dy, Dy, D, D, Dey, Dy Dy, D, De) (4.4)

Bien qu'il pourrait étre utile d'étudier la contribution supplémentaire de ces éléments
qualitatifs (Q : Ds et Dr) sur les dommages structurels global final, nous ne les considérons

comme des parametres d'entrée au stade actuel.

Tableau 4.1 : les composants des paramétres d’entrées et leurs catégories de dommages.

Groupe des  Composant Dommage des Valeur du dommage
composants composants
Fondations D, Valeurs entiers D; € {1; 2; 3; 4; 5}
Eléments porteurs Dy
Gg Systeme de Dy Avec i : parametre du composant de
contreventement la structure
Toitures Dr
Escaliers Dst
Remplissages Din
Gy extérieures
Eléments intérieurs Dy,
Eléments extérieurs Dgx
Go Dégéts geotechniques  Dg Valeur booléenne (Oui/Non)
Régularités du D Valeur qualitative
Batiment :{Bonne; Moyenne; Mauvaise}

A la suite du tremblement de terre qui a frappé la région d'Alger (séisme de
Boumerdes, 2003), I'enquéte sur le terrain menée par diverses institutions a procédé a une
évaluation des dommages de I'ensemble des batiments installés dans la région proche de
I’hypocentre. Des enquétes supplémentaires concernent certaines unités baties dans des

zones situées a des distances hypo centrales plus importantes. Une base de données a
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recueilli 69 530 formulaires d'évaluation post-séisme remplis par des techniciens et des
ingénieurs formés [10], [44].

Afin d'étudier I'efficacité du RNAs proposée, un ensemble avec un nombre total de
3614 batiments a été extrait : il concerne la zone hypo centrale, c'est-a-dire la ville de
Boumerdés. lls correspondent a divers types : habitations, écoles, hépitaux, etc. Les

dommages globaux observés D, sont indiqués dans le tableau 4.2 et la figure 4.2.

Tableau 4.2 : Nombre de constructions expertisées et leurs catégories de dommages (Dex).

Catégorie de dommage : D, 1 2 3 4 5
Couleur vert clair  vert foncé orange clair orange foncé rouge
Nombre de constructions 17 1881 966 657 93

(total : N.=3 614)

N° constructions

2000 ~ .:ﬂu

1600

1200

D3, 966

500 L ———

400
o =

D1 D2 D3 D4 D5

Figure 4.2 : Nombre de constructions expertisées en fonction de la catégorie de dommages
(Dex) (séisme Boumerdeés 2003).

Au total, 3614 constructions par catégorie de dommage (voir figure 4.2), ont été
utilisées pour I'entrainement et la validation du réseau de neurones RNAs. Ces constructions
ont été répartir aléatoirement en sous-ensembles distincts : apprentissage (70%), validation
(15%) et test (15%). Chaqgue sous-ensemble contient un nombre égal de constructions pour
chaque dommage. Les roles de chacun de ces ensembles dans le processus d'entrainement

sont :
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- Le premier sous-ensemble est «ensemble d'apprentissage» est utilisé pour
optimiser itérativement les poids du RNAs (la recherche d'une optimisation locale),
comme il est indiqué dans le chapitre 3.

- Le deuxieme sous-ensemble nommé "ensemble de validation croisée” est
utilisé pour ameliorer itérativement les valeurs du RNAs (recherche d'une
optimisation globale), obtenues lors de I'étape de formation. Cette étape minimise les
erreurs residuelles.

- Cet ensemble est 1’étape de la mise a jour des poids du RNAs, est ensuite
utilisé pour I'étape de prédiction, a savoir la derniere étape. Il utilise le troisiéme
sous-ensemble nommé "test set" ou "set de prédiction”. L'efficacité du RNAs obtenu
est ensuite étudiée en comparant ses prédictions avec les valeurs observées, a savoir
les dommages globaux prévus du RNAs (D) par rapport aux dommages globaux

observeés (De) cité par I'inspecteur lors de son enquéte sur le terrain.

4.3. Configuration du réseau (RNAS)

Comme nous avons vu dans le chapitre 3, la méthode neuronale est tres vaste dans
sa sélection de ces paramétres de configuration. Cependant I'utilisation d’une telle méthode

pour I’approximation de la fonction (D) nécessite la vérification des points suivants :

- Choisir une architecture, des fonctions d’activation et un algorithme
d’apprentissage préliminaires.

- Choisir la méthode d’ajustement et de régularisation pour éviter le probléme
de sur apprentissage (chapitre 3).

- Choisir le nombre de neurones optimal au niveau de la couche cachée,

- Mener des tests de I’influence des parametres des composants de la structure,
afin de sélectionner les parameétres pertinents a conserver.

- Faire une étude critique sur les différentes fonctions d’activation usuelles,

- Utiliser la méthode d’apprentissage adéquate pour une convergence rapide et

stable du modeéle.

4.3.1. Choix d'architecture

Le nombre de neurones au niveau d'entrée et au niveau de sortie est généralement

préétabli par la nature du probléeme. Ainsi, le nombre de neurones au niveau d'entrée
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correspond au nombre de parameétre de dommages des composants de la structure (fondation,
voile, toiture, escalier... etc.). D'autre part, le nombre de neurones au niveau de sortie est égal
au nombre du dommage global du batiment. Les seuls parameétres a varier sont le nombre de

couches cachées «I» et le nombre de neurones par couche cachée «hx».

Pour une application donnée, le nombre de couches cachées ainsi que le nombre de
neurones dans la couche cachée, ils dépendent principalement de la quantité et de la
complexité des données. Cependant, une architecture qui donne de bons résultats pour une
application donnée ne peut étre déterminée que d'une fagon expérimentale. En outre, une
architecture optimale trouvée pour une application spécifique ne peut pas garantir la méme

performance dans d'autres applications.

Dans cette étude, nous avons testé plusieurs architectures pour évaluer I'effet de ce
parametre sur le comportement du réseau. Le but de cette étape est de chercher la meilleure
précision avec une architecture la plus Iégere possible. La recherche de la plus petite
architecture permet de diminuer le temps d'entrainement et de la prédiction. En fait,
I'augmentation de la taille de I'architecture augmente considérablement le temps nécessaire
pour I’apprentissage puisque le temps d'entrainement est directement proportionnel au

nombre de neurones du réseau.

Plusieurs auteurs ont signalé des résultats consensuels et empiriques sur le nombre
optimal de couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche [34], [53], [69].
Comme nous avons étudié trois options pour I'ensemble des paramétres d’entrée, une analyse
de sensibilité a été effectuée afin de trouver le meilleur nombre de neurones (h) dans chaque
couche cachée et le nombre de couche cachées selon une série de tests de convergence
proposés par diverses études [1], [18], [25], [67]. L'analyse de sensibilité a également montré
que le nombre optimal de couches cachées est « | = 1 » [32]. La figure 4.3 montre la

simulation de notre modeéle neuronal par le programme Matlab 2014.

Hidden Output

S Q=p— R g ) output
?/“ = @ jl/ @D %«;7

g 1

Figure 4.3 : Simulation du modele neuronal du groupe Gs+ns (COmposants structurel et

secondaires).
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Vu le comportement aléatoire du réseau au cours de la recherche de I'erreur minimale,
une approche possible, pour choisir la meilleure architecture, consiste a pénaliser
I’architecture la plus complexe [21]. Pour cela nous avons utilisé deux approches de
comparaisons pour les trois options proposées dans cette étude. Les tableaux 4.3 et 4.4
donnent la comparaison des résultats du nombre de neurones dans la couche cachée de
I’option 3 (groupe : Gs+ns) qui correspond & 8 paramétres d’entrée qui a été citée au-dessus

de cette partie.

Tableau 4.3 : Résultats de y2 (MSE) de I’option 3 pour différentes architectures de RNAs.

Nombre de neurones dans la 72 (MSE)

couche cachée (option 3) Validation Test Apprentissage
2 0,19 0,22 0,19

4 0,17 0,20 0,16

8 0,15 0,17 0,14

13 0,16 0,17 0,152

30 0,17 0,17 0,149

50 0,17 0,20 0,14

100 0,29 0,23 0,146

La premiere approche correspond a la performance du modele (MSE). Plus la
performance est grande, plus 1’écart entre la sortie du modeéle et la sortie mesurée est faible.
Le tableau 4.3 et la figure 4.3 représentent respectivement les valeurs des MSE calculées
pour un réseau a différents nombres de neurones dans la couche cachée (2, 4, 8,..., 100). La
raison pour laquelle nous avons calculé le MSE méme pour la phase test est de s’assurer que
le mode¢le neuronal garde I’aspect de généralisation des résultats, donc de vérifier que 1’écart
de I’erreur de la phase de validation et la phase test n’est pas trop important. A cet effet, le
RNAs sélectionné est celui qui présente un faible écart pour la phase de validation et la phase

test. Cela correspond a un nombre de neurone égal a 8 pour I’option 3 Gs+ns (figure 4.3).
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Figure 4.4 : Comparaison entre la performance (MSE) de validation et test en fonction du

nombre de neurones dans la couche cachée.

Une deuxieme approche possible, pour choisir la meilleure architecture, consiste a
pénaliser I’architecture la plus complexe. Pour cela on peut utiliser le critére d’information
d’Akaike (AIC) proposé par Akaike 1974 [1] et le critére d’information bayésien (BIC) de
Schwarz 1978 [67]. Le but du choix du nombre de neurones dans la couche cachée est de
déterminer le nombre minimum de degrés de libertés (poids synaptiques) dans le réseau de

neurones, dont les formules sont :

AIC,, = Nappr X logMSE + 2 x K, (4.5)
BIC,y = Ngppr X 10gMSE + K, + K,y X 10gN,ppr (4.6)
Avec :

Nappr : nombre de constructions utilisé pour I’apprentissage ;
Kw: le nombre de paramétres a estimer (dans notre cas Kw représente le nombre de neurones
dans la couche cachée) ;

MSE : Erreur quadratique moyenne des résidus.

Dans la formulation des critéres on reconnait deux termes :

- Le premier terme correspond a la performance du modéle : plus la performance est
grande, plus I’écart entre la sortie du mod¢le et la sortie mesurée est faible, donc plus

son logarithme est petit.
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- Le deuxiéme terme exprime la complexité du modele, qui est proportionnelle au

nombre de parametres de celui-ci.

A partir de ces parametres on peut obtenir le meilleur modéle qui assure a la fois un
bon apprentissage et qui est ajusté pour prédire les données futures. Le but du choix du
nombre de neurones dans la couche cachée est de déterminer le nombre minimum de degrés
de liberté (poids synaptiques) dans le réseau de neurones. Le tableau 4.3 donne quelque

exemple d’architectures utilisées pour déterminer les résultats des parametres AICy et BICy.

Tableau 4.4 : Résultats des criteres AICw et BICw de I’option 3 pour des différentes
architectures de RNAs.

Nombre de neurones dans la | AICw BICw
couche cachée (option 3)

2 -1005,74 -1001,45
4 -1106,23 -1097,64
8 -1137,47 -1120,30
13 -1119,41 -1091,51
30 -1097,53 -1033,15
50 -1095,42 -988,11
100 -969,90 -755,29

On remarque dans la figure 4.4 que le méme type de réseau de neurones de 8 neurones
dans la couche cachée pour I’option 3 donne des valeurs faibles pour les deux critéres
d’information AICw et BICw. Cette figure montre aussi que I’AICw et le BICw donnent les
mémes types d’informations. Le nombre de neurones dans la couche cachée & prendre pour
notre modéle de I’option 3 est de 8 neurones dans la couche cachée, qui correspondent aux

nombres des composants de notre batiment a évaluer.

0

0 20 40 60 80 100 120
-200
@ AICw —@—BICw

-400
-600
-800
-1000 @ - 9

2_9 3 9
-1200 S ]
-1400

Figure 4.5 : Comparaison entre AIC et BICw en fonction du nombre de neurones dans la

couche cachée pour I’option 3.
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Pour le reste de notre étude, nous avons retenu une architecture avec un seule couche
cachee pour les trois options proposees dans ce travail, ayant un nombre de neurones égal
au nombre de neurones du niveau d'entrée. Ce choix nous donne, par exemple, un réseau de
4 neurones dans la couche cachée avec 4 neurones au niveau d'entrée et 1 neurone au niveau
de sortie qui représente le dommage théorique Dw. L'utilisation d'un nombre de neurones
caches égal au nombre de neurones au niveau d'entrée a été aussi suggérée par [32]. Ce choix

nous permet aussi de réduire le temps nécessaire pour la prédiction de notre modéle neuronal.

4.3.2.Choix de la fonction d’activation

Le choix de la fonction d’activation est une étape importante dans 1’¢laboration d’un
mode¢le neuronal, puisque c’est cette fonction généralement non linéaire qui traite la base de
données et donne la forme fonctionnelle au modéle final. Dans cette étude un RNASs & une
couche cachée est adopté. Le choix de la fonction d’activation se fait pour la couche cachée
et la couche de sortie [34], [43], [52]. La fonction d'activation permet de normaliser les sorties
de neurones dans un intervalle prédéfini grace a sa forme asymptotique (tableau 3.1). Les
sorties de neurones sont échelonnées sur un intervalle [0 1] par la fonction sigmoide
(équation 4.7) ou sur un intervalle [-1 1] si on utilise la fonction tangente hyperbolique
(équation 4.8).

- La fonction Logistique Sigmoide :

_ (4.7)
f) = 1+e*
- La fonction Tangente Hyperbolique sigmoide :
1—e % (4.8)
fx) =

1+e2*

Suite a plusieurs tests d'apprentissage avec les fonctions d'activation, les résultats
obtenus ont montré que la précision obtenue avec une fonction Tangente hyperbolique est
Iégerement supérieure avec celle obtenue avec la fonction Sigmoide. Nous avons donc
conservé la fonction d'activation Tangente hyperbolique (équation 4.8) dans les différentes

couches du réseau de neurones.
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4.3.3.Normalisation des parameétres d’entrée et sortie

Afin d'assurer un bon fonctionnement du réseau, les données présentées a I'entrée et
a la sortie doivent étre normalisées. Cette opération garantit une réponse significative de la
fonction d'activation. C'est- a-dire, pendant I'ajustement des poids, la sortie ajustée de chaque
neurone doit refléter les ajustements initiaux. Ceci nous permet d'éviter que de petits

changements dans I'entrée du réseau génerent de grands changements a la sortie

Généralement, les bornes de la normalisation peuvent soit entre [0 1] soit entre [-1
+1], selon la fonction d’activation. Comme nous avons choisi dans cette é¢tude la fonction
d’activation de type Tangent-hyperbolique, la normalisation des valeurs d’entrée (dommage

des composants D, ) et sorties (dommage global Dw) sont entre -1 et 1 par une équation

linéaire :
D - 2.(éDi - D[n;n ))_ . (4.9)
AvVec :

D; : Dommage normalisé ;
Dopin €t Doyt Sont les valeurs de dommage des composants les plus faibles et les plus

importantes, respectivement.

4.3.4. Choix du type de 1’algorithme de la rétro-propagation du gradient

L'algorithme d'apprentissage par rétro propagation a été utilisé avec succes dans
plusieurs applications. Avec l'algorithme de rétro propagation, les valeurs des poids sont
ajustées et affinées continuellement tout au long de la phase d'apprentissage. Au cours de
cette phase, les poids du réseau sont corrigés de maniere a minimiser I'erreur au carré (MSE)
entre la réponse calculée par le réseau et la réponse attendue. Les valeurs les plus adéquates
de ces poids sont obtenues par un processus d'optimisation itérative pendant la phase

d'apprentissage.

Généralement, Il'erreur calculée sur le groupe d'apprentissage diminue
continuellement au cours de I'entrainement. Toutefois, une longue phase d'entrainement

diminue la capacité de généralisation du réseau en l'adaptant uniquement aux données de
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I'apprentissage. Ce phénomene est appelé le surentrainement ou «overfitting» en anglais. Les

poids obtenus vont servir a I’évaluation de dommage de chaque composant de la structure.

Plusieurs parameétres interviennent au cours de la phase d'apprentissage (voir figure
4.6) Ces paramétres sont liés au fonctionnement interne de I'algorithme de rétro propagation.
IIs sont : le taux d'apprentissage, le momentum, la fonction d'activation et les criteres d'arrét
d'apprentissage. De nombreuses études ont permis de mieux comprendre l'influence de ces
parameétres et d'en améliorer le choix. Nous présentons dans les paragraphes suivants les
tests effectués pour I'optimisation de ces parametres. Cette étape a permis de choisir la
configuration idéale du réseau avant d'étudier I'apport de chaque intrant a la performance de
la prédiction par réseau de neurones. A cette fin, l'algorithme le plus habituel basé sur la
méthode de déformation de la rétro-propagation de Levenberg-Marquardt est adopté [39]
[53].

2 Neural Network Training (nntraintool)

Neural Network

Input
Algorithms
Training: Levenberg-Marquarde (Frainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Data Division: Random (dividerand)
Progress
Epach: o | 3 iberations | 1000
Tirrie: [ 0:00:00 |
Performance: ST e —
Gradient: 1.00 | 7.22e-15 | 1.00e-10
Mo 0,00100 1.00=-05 1.00=410
Validation Checks: o |0 2 [
Plots
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Plat Inkerval: J 1 epochs
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Figure 4.6 : Panneau de visualisation des parametres d’apprentissage du RNAS.
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4.3.4.1. Taux d'apprentissage

Le taux d'apprentissage est de faible magnitude il est compris entre [0 1], il permet
de calculer le changement a apporter aux valeurs des poids apres chaque itération. La valeur
de ce taux affecte considérablement la performance de I'algorithme d'apprentissage. Dans le
cas quadratique, les lignes de contour ont une forme elliptique comme a la figure 5.6 Lorsque
le taux est faible (figure 5.6 (a)), la trajectoire est continue mais peut converger lentement
vers I’optimum. Avec un taux plus moyen (figure 5.6 (b)), les pas sont plus grands mais
peuvent avoir tendance a osciller. On atteint normalement I’optimum plus rapidement

lorsque le taux est trop élevé, 1’algorithme peut diverger (figure 5.6 (¢)).

= e

e — e e R S LI —

(a) (b) (c)

Figure 4.7 : Trajectoire de la descente du gradient pour différents taux d’apprentissage : (a)

taux faible ; (b) taux moyen ; (c) taux (trop) éleve [29].

La valeur du taux d'apprentissage (o) est spécifique pour chaque application. Il est
généralement optimisé au début de la phase d'entrainement par des méthodes d'essais-
erreurs. Plusieurs valeurs de (o) ont été utilisées dans des applications des réseaux de
neurones. Parmi celles-ci, Pierce et al. (1994) [60] ont trouveé le meilleur compromis avec un
taux égal a 0,1 afin de garder un apprentissage. Dans une autre étude, Bruzzoneet al. (1997)
[11] ont testé plusieurs taux d'apprentissage pour classifier, ils ont obtenu la meilleure
précision avec un taux d'apprentissage égal a 0,01.

D'autres auteurs ont établi des formules empiriques inspirées du fonctionnement
interne du réseau. Pour éviter I'instabilité du réseau de neurones, McClelland et Rumelhart
(1986) ont suggéré que le taux d'apprentissage (a) soit égal a I'inverse du nombre total de

neurones dans le réseau (n) soit :
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1
L1 (4.10)
n

Apreés avoir testé plusieurs valeurs du taux d'apprentissage, en adoptant un taux
d'apprentissage a = 0,01 [29], le réseau devient plus exposé aux risques d'oscillation ce qui
implique une augmentation du nombre d'itérations necessaires pour la convergence du

réseau.

4.3.4.2. Le momentum

Le Paramétre momentum (P) a été ajouté a la régle généralisée de delta (voir équation
3.31) par Rumelhart et al. (1986) [66]. Une fagon d’améliorer I’algorithme de retro
propagation est de rajouter un terme d’inertie dont le role d’éviter tout risque de divergence
ou des oscillations pendant la trajectoire de la descente du gradient. Ce parameétre, qui varie
entre O et 1, mesure l'effet de I'itération précédente sur I'itération en cours. Le momentum
produit deux effets distincts selon la situation. Premierement, lorsque la trajectoire du
gradient a tendance a osciller comme indiqué a la figure 4.5 (c), il contribue a la stabiliser
en ralentissant les changements de direction. Deuxiemement, lorsque le gradient courant
pointe dans la méme direction que le gradient précédant, le terme d’inertie contribue a

augmenter 1I’ampleur du pas dans cette direction et donc a accélérer la convergence.

La valeur de momentum varie d'une application a une autre mais elle est rarement
inférieure a 0,6. Par exemple, Pierce et al. (1994) ont utilisé un momentum égal a 0,9 pour
augmenter le lien entre les itérations pendant I'apprentissage. Cette valeur a été aussi utilisée
par Hagan et al. 2014 et plusieurs auteurs, donc on retenue cette valeurs pour la suite de notre

travail.

4.3.5. Critéres d'arrét d'apprentissage

Dans cette étude, nous avons utilisé la technique Arrét prématuré (Early Stopping -
[66]). Le principe de cette méthode est de suivre 1’évolution de I’erreur sur une base de
validation afin de comparer les performances des modeles du point de vue de leur aptitude a
généraliser. Les itérations sont arrétées lorsque 1’erreur calculée sur la base de validation
commence a croitre. L’ensemble des données est divisé en trois parties distinctes : une base
d’apprentissage, une base de test et une base dite de « validation croisée». Cette derniere est

utilisée pendant I’apprentissage afin d’examiner le comportement du réseau pour des



94

données qui lui sont inconnues. Ainsi, ’apprentissage est arrété lorsque 1’erreur sur cette
base de validation croisée atteint un minimum (figure 4.6). Cette figure présente 1’erreur en
fonction du nombre d’itérations : exemple du processus d’apprentissage pour 1’¢élaboration
du modeéle de prédiction du dommage global de la structure pour le groupe 3

Gs+ns (composants structurel et secondaires).

A
10° Train
Walidation
........... Best
B
<]
=
g Validation Performance "0.15"
o at iteration 14
©
=1
=3
(£ 2]
=
1}
= — \‘r\
pE
10‘1 B 1 I} 1 L 1 I} T
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Iterations

Figure 4.8 : Exemple d’évolution de I’erreur d’apprentissage et de validation pour chaque

itération du groupe 3 (option 3).

Sur cette figure on remarque que lorsque le modéle n'est pas trop ajusté aux données
de l'apprentissage, 1’erreur sur la base de validation et d'apprentissage diminue ensemble.
Au-dela d’une certaine itération (au voisinage 14, voir figure 4.6) le modéle commence a
étre sur-ajusté, la fonction de co(t sur la base d'apprentissage continue de diminuer, alors
que cette fonction sur la base de validation augmente. La base test est utilisée pour évaluer

la performance du modele sélectionné.

4.3.6. Mesure de la performance

Aprés l'arrét d'apprentissage, nous procédons a vérifier la performance du réseau. Le
sous-ensemble considéré pour optimiser RNAs : il correspond a la phase d'apprentissage.
Genéralement, 60-80% de la base de données entiére sont consacrés a cette phase
d'apprentissage. Si le réseau arrive a prédire correctement les dommages correspondants de
ce groupe des composants avec une précision acceptable, on peut dire que le réseau est
opérationnel. Dans le cas contraire, il faut recommencer I'apprentissage. Les poids adequats

du RNAs sont dérivés de la minimisation de 1’erreur moyenne quadratique :
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N 4.11)
1 (
x5 = > &k
k=1
Avec
_n * (4.12)
& = Dex,k — Dy x

ou:

NL = nombre de constructions considérées pour la phase d’apprentissage ; ¢, = erreur entre
les dommages expérimentaux D, , et les dommages théoriques Dy, (simulée par les RNAs

pour le k-nieme construction, k=1..N.. avec i=1..n, et n représente le nombre total des

entrées, pour notre cas n représente les dommages de chaque élément de la structure étudiée.

Un notre moyen de vérifier la performance du réseau avec un troisieme groupe de
données (groupe test). Ce groupe est constitué d'un ensemble de constructions qui n'ont pas
servi a l'apprentissage et qui n‘ont joué aucun réle dans la prise de décision dans l'arrét de
I'apprentissage. Le groupe test est utilisé uniqguement pour mesurer la performance du réseau
apres l'arrét de l'apprentissage. Les dommages globaux observés (Dex), indiqués par
I'inspecteur lors de I'enquéte sur le terrain, sont comparés aux dommages globaux (D)
prévus par le réseau neuronal (RNAS) au cours de I'étape d'essai, c'est-a-dire pour 15% de la
base de données. Les dommages prévus sont tracés par rapport aux valeurs expérimentales.

Le coefficient de corrélation linéaire utilisé pour cette comparaison est défini comme suit :

\/i D, Dex) J NL(Dth‘k_ijz (4.13)

Ou : NL = nombre de constructions considérées pour le sous-ensemble (soit 70% du nombre
total dans la base de données pour I'apprentissage, 15% pour la phase de validation, 15%
également pour la phase test et 100% l'analyse complete de la base de données de
I’ensemble) ; Dexk Sont les dommages observes et prévus respectivement pour la k
construction ou k = 1..N; Dk sont les valeurs de dommages moyens observées et prédites

respectivement.
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4.4. La mise au point du modéle neuronal pour I’évaluation des dommages structurels

Le mod¢le neuronal élaboré dans la section précédente a pour but I’évaluation des
dommages structurels. La méthode de réseau de neurones artificiels est une méthode
d’apprentissage a pour mission 1’obtention des matrices de poids [W]. On veut maintenant
élaborer une relation de forme d’équation matricielle de prédiction du dommage global du
(Dw) en fonction des composants structuraux et non-structuraux (Di). Cette relation
mathématique ne dépend pas du « programme Matlab», et elle est facilement utilisable en
pratique par les ingénieurs et les techniciens du batiment. Les principales étapes pour
déterminer cette relation explicite suivies pendant I'apprentissage du réseau neurones et
I’architecture du réseau neuronal artificiel adopté pour notre étude sont décrites dans la suite

de ce chapitre.

La forme générale du résultat RNAs est le dommage global exprimé comme suit :
D, =D, (D,,i=1.n) (4.14)

Ou : n =4 ou 8 selon l'option sélectionnée comme décrit dans le paragraphe 4.2.1
(équations : (4.1) ; (4.2) et (4.3)) dans ce chapitre.

Selon les différentes études dans ce chapitre sur les principales caractéristiques qui
devraient avoir un RNAs adéquat, nous adoptons l'architecture et le diagramme décrits dans

la figure 4.7 :
- Normalisation et conditionnement des composants observés :

Les entrées sont les dommages subis par les composants observés par I'inspecteur
lors de son étude sur le terrain, désigné pour un usage général D; avec i = 1...n, voir le
tableau 4.1. Pour obtenir une meilleure convergence et des raisons de conditionnement, ces
paramétres d’entrées sont transformés en dommages normalisés a l'intérieur de I’intervalle
[-11]:

{ D, =1 (4.15)
Dpax =5
DI* =2 (DI — Dmin) -1 (416)

(Dmax - Dmin)
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Ou : D; le dommage normalisé. Dmin et Dmax sont les valeurs de dégats les plus faibles et les

plus élevées, respectivement.
- Sélection du nombre de neurones (h) et le nombre de couches cachées (1) :

Comme nous avons étudié les trois options pour I'ensemble des batiments des
parametres de contrdle (entrée), I’analyse a montré que le meilleur nombre de neurones (h)
dans la couche cachée correspondant a « h = n », soit h =4 ou 8 ou le dommage structurel
global est expliqué par un ensemble de 4 ou 8 variables d'entrée, respectivement, voir les
équations (4.1), (4.2) et (4.3). L’analyse a montré aussi que le nombre optimal de couche

cachéeestde « | =1 ».
- Couches cachées - combinaison des entrées et les résultats cachés des neurones :

Chaque neurone parmi les neurones (h), dans la couche cachée, adopte une
combinaison de parameétres d'entrée normalisés. Ainsi, pour la combinaison linéaire qui est

généralement adopteée, le « j » neurone génere le « j » composant X; (j=1...h),

n ) (4.17)
X, =W+ (WD)
i=1
Exprimé aussi sous la forme matricielle :
x =w}+Ww' .o’ (4.18)

Ou les poids Wolj et Wij1 (avec j=1...h, i=1...n), prendront des valeurs initiales générées de

maniére aléatoire, jusqu'a ce qu'elles atteignent leurs valeurs optimales finales par la
procédure d'optimisation itérative détaillée dans le chapitre 3 (I’algorithme de la rétro-

propagation du gradient).

La dimension des vecteurs et des matrices sont : (hx1) pour les vecteurs X et pour le

vecteur d'entrée des dommages normalisés D*, et (nxh) pour la matrice des poids pondérés

V=vl avec sa matrice transposée @1 )T :
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Ce vecteur intermédiaire X est donc transformé, grace a une fonction d'activation
fa(.), (expliqué au paragraphe précédentes) dans un vecteur de dommages normalisé

intermédiaire Y, auquel le « j » composant (j=1...h) est exprimé comme suit :
Y, = (X)) (4.19)

La fonction d’activation tangente hyperbolique est considérée comme une fonction

de normalisation de 1’équation (4.16), elle est exprimée comme suit :
f,(X;)=tanh(X;) (4.20)

de sorte que :
1_ eiz'xj (421)

Y. —
1+e2*

] j

De maniére similaire au processus de pondération, décrit dans I'équation (4.18), un
deuxieme processus de pondération est ensuite appliqué pour le vecteur intermédiaire Y.
Lorsque nous avons sélectionné une seule couche cachée, la couche de sortie est exprimée

comme suit :

h 4.22
Z =Wy +Z(W10-Yj ) 22
j=1
Exprimer aussi comme :
z=wp+Wwe)y (4.23)

Lorsque les poids WOO et Wj0 (avec j=1...h), atteignent leurs valeurs optimales finales

par la procédure d'optimisation itérative détaillée dans les parties précédentes, la dimension

.
des vecteurs WO et Y étant (hx1) tandis que (V_Vo) est la matrice transposée de Vlo .

De maniére similaire de la fonction d'activation décrite dans les équations (4.19) et
(4.20), le résultat de la sortie finale qui représente la prédiction théorique du dégat global

normalisé est obtenu comme suit :
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D, = f.(2) (4.24)

- La sortie du réseau neuronal et prévision de dégats globaux

En utilisant le méme principe de la normalisation (dé-normalisation) décrit dans
I'équation (4.16), la valeur théorique du RNAs pour la prédiction du dommage structurel

global est exprimée comme suit :

1

« 4.25
Dth = Dqin +E(1+ Dth )(Dmax - Dmin) ( )

Le modele développé montre que la sortie finale est une fonction non-linéaire des

parametres entrés (dommages des composants) :

o 4.26
Dth = Dmin + (Dmax mm) n ( )
2.[wéj +ZWi}'-Di*]
n 1-e =
-2, W00+2Wj0- n
j=1 2.[Wéj +zwij1'Di*J
l+e =1
l+e

Cette relation exprime le dommage global du batiment (Dw#) en fonction des
paramétres d’entrées qui représentent les dommages de chaque composant de la structure
(Di) pondérés par la matrice des poids [w] obtenue par 1’apprentissage de notre modéle
neuronal (RNAS).

@)~

-
X =Wh+ 3 wlop!
@@ 0 B Ly Ta) [ 2w Y
j=1

j=1.h

Input layer Hidden layer Output layer

Figure 4.9 : Procédure et architecture du réseau neuronal artificiel (RNAs) adopté.
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4.5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les différentes étapes effectuées pour la
préparation et la configuration du réseau de neurones (RNAS) a la phase finale du projet. Le
modele neuronal élaboré dans cette partie a pour but, I’estimation des dommages post-
sismiques (D, ). Traduire ce modele neuronal en une équation de poids simple, est une étape
essentielle pour avoir un systéeme pratique. Les équations de base qui représente le (D),
sont schématisées dans la figure 4.9. Aprés la phase d’apprentissage on obtient des matrices
des poids synaptiques pour chaque modéele de RNAs, sont les matrices de la couche cachée

et la couche de sortie.

Comme il est indiqué ci-dessus, 1’ensemble de la base de donnée est divisé en trois
sous-ensembles, Le sous ensemble de I’apprentissage et de validation, cette dernicre est
utilisée pendant 1’apprentissage afin d’examiner le comportement du réseau pour des
données qui lui sont inconnues. Ainsi, I’apprentissage est arrété lorsque 1’erreur sur cette
base de validation atteint un minimum. Et le dernier sous ensemble et le test il est utilisé
pour évaluer la performance de notre systeme neuronale (RNAS) sur 1’évaluation des

dommages.

Ces étapes ont permis d'optimiser les parametres internes du réseau. Tous ces
parametres seront utilisés pour évaluer I'effet des parametres externes au réseau (le dommage
des composants structurels et secondaires) sur la précision de la prédiction du dommage
global de la structure (Dy;,) et comparées aux dommages expérimentaux (D) données par

les inspecteurs. Cette derniére étape du projet sera présentée au chapitre suivant.
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CHAPITRE 5

VALIDATION ET APPLICATION DU MODELE RNAs

5.1. Introduction

Ce chapitre décrit I'aboutissement final de cette recherche doctorale. Il présente les
étapes suivies pour l'optimisation des parametres externes du réseau de neurones et
I'évaluation de leur apport a la performance générale de 1’évaluation du dommage global du
batiment a travers les composants structuraux. Les paramétres externes au réseau constituent
les entrées du réseau. Ils sont les dommages des composants de chaque paramétre de la

structure selon les options proposées dans la section précédente (Chapitre 4).

5.2. Paramétres d’entrée du modéle neuronal

L'optimisation des parametres externes du réseau de neurones consiste a choisir la
meilleure combinaison (groupe) possible comme des entrées a présenter au réseau. Ceci se
fait en évaluant I'effet de chaque groupe des composants sur la précision de la prédiction

comme il est indiqué dans la figure 5.1.

Au cours de I'enquéte sur le terrain, le personnel technique et les ingénieurs doivent
marquer la catégorie finale de dégats globaux de la structure (Dex) selon les catégories de
dommages aux composants qu'ils ont identifiés pour chacun des composants structurels, les
composants secondaires ou non structurels et aussi les dommages qualitatifs (géotechnique
et géométrie ), voir figure 2.1. Nous considérons donc trois groupes pour déterminer les
dégats globaux de différents sous-groupes de composants, a savoir :

- Groupe des éléments structuraux : Gs (voir I’équation (4.1))
- Groupe des éléments secondaires ou non structurels : Gns (voir 1’équation (4.2))

- Groupe des eléments structuraux et secondaires : Gs+ns (voir 1’équation (4.3)).

Les résultats obtenus au chapitre 4 montrent que le nombre optimal de neurones (h)
est égal au nombre de parameétre d’entrées (composants) considérés dans chaque groupe

donc :
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-h =4 pour les groupes (Gs) et (Gns) dont quatre composants pilotent le dommage global
(Dex)

- h =8 pour I'ensemble du groupe (Gs+ns) dont huit composants pilotent le dommage global
(Dex).

La sélection des paramétres d’entrées dans notre modele de réseaux de neurones joue
un réle primordial dans I'obtention d'une prévision performante. Dans cette étude, les entrées
du réseau ont été choisies parmi un ensemble de 3614 constructions (Boumeérdes 2003)

réparties comme suit :

- Le sous-ensemble de [D’apprentissage qui contient 70% des données
disponibles.

- Le sous-ensemble de validation qui contient la moitié des données restantes,
c'est-a-dire 15% du contenu de la base de données.

- Le sous-ensemble de test qui contient donc les 15% de la base de données.
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Figure 5.1 : Le mod¢le du réseau de neurones adopté pour 1I’optimisation des parametres

d’entrées de chaque groupe des composants de la structure.

Plusieurs combinaisons de ces données ont été testées pour mesurer leurs effets
conjugués sur la précision des résultats. Le choix de ces paramétres d’entrées doit tenir

compte de I'apport de chaque source d'information (éléments structuraux comme : systéeme



103

de contreventement, toiture et etc. et éléments secondaires comme : escaliers, balcon, etc.) a
I'identification du dommage global de la structure (Dw). Le choix de la meilleure
combinaison doit offrir la meilleure précision afin de minimiser les co(ts de réparations des

structures endommagees.

5.3. Comparaison entre les prédictions observées et théorigues du RNAs

Cette section présente les résultats de prédictions obtenus pour différentes
combinaisons de paramétres d’entrées (composants). Afin d'évaluer I'effet des composants
structurels sur la performance de I’évaluation, nous avons effectué trois tests de performance
en variant le groupe des composants structurels. Le réseau de neurones utilisé dans ces tests
est compose de trois niveaux (voir figure 5.1). Chaque niveau (ou groupe) représente une
combinaison des éléments d’entrée de RNAs (voir figure 2.1).

Pour chaque combinaison, nous avons présenté I'évolution des erreurs moyennes au

carré }(rz ” (voir équation (4.11)) calculées a partir des groupes apprentissage et validation en

fonction du nombre de neurones dans la couche cachée. Un suivi de cette évolution nous
permet de comprendre le comportement du réseau face a un groupe d’entrée et de voir si le

processus d'apprentissage est capable d'aboutir a une convergence de I'erreur.

Le tableau 5.1 et les figures (5.2), (5.3) et (5.4) montre la comparaison entre
I’évolution de I’erreur pour chaque groupe de composants et le nombre de neurones dans la

couche cachée.

Tableau 5.1 : Validation du RNAs, I’erreur (}(rz*) en fonction du nombre optimal de

neurones (h) pour chaque groupe de paramétre d’entrees.

Nombre de neurones : (h) 2 4 8 15 30 50 100
0,25 (0,2 (024 |0,24 (0,21 |0,22 |0,3

Groupe Gs : }(rz*

Groupe Gns : X 042 | 034 (039 | 041 |04 039 |0,38

GI’OUPEGs+nsZ}(r2* 0,25 1023 |0,15 | 0,22 | 0,2 0,2 |0,25
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Figure 5.2 : Evolution de I'erreur )(,.2* pendant I'apprentissage et la validation du groupe
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Figure 5.4 : Evolution de I'erreur }(rz* pendant I'apprentissage et la validation du groupe

(GS+nS).
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Les courbes de la figure (5.2), (5.3) et (5.4) montrent une bonne convergence du
réseau entrainé avec un nombre de neurones dans la couche cachée égale au nombre de
parametres d’entrées de chaque groupe de composants de la structure (h=n). Les deux
erreurs (apprentissage et validation) suivent le méme cheminement au cours de toutes les
itérations d’apprentissage, on remarque que I'écart entre les deux erreurs est presque nul. Ce
qui prouve le bon entrainement du réseau. La décision d'arréter I'apprentissage sera par
conséquent prise des que I'erreur de validation enregistre une croissance. Ainsi, les valeurs
de poids conservées pour la mesure de la performance du réseau seront celles calculées a

I’arréter de I'apprentissage (Gs = 22 itérations, Gns = itérations et Gs+ns = 14 itérations).

Le choix de la combinaison ou du groupe des composants de la structure entre dans
le cadre de la recherche du meilleur compromis économique qui offre une évaluation rapide
et plus performante possible avec un nombre minimal des éléments structurels. La figure 5.4
du groupe Gs+ns montre que le réseau a obtenu une bonne convergence et atteint une erreur
trés satisfaisante (0,15). Cette erreur est inférieure a celles obtenues avec les deux groupes

Gs et Gns (groupe des eléments structuraux et groupe des éléments secondaires).

La performance du réseau a été aussi évaluée pour chaque groupe avec le coefficient
de corrélation linéaire (R) de I’équation (4.13). Cette évaluation permet de mesurer I'apport
entre les dommages globaux observés (Dex), indiqués par I'inspecteur lors de I'enquéte sur le
terrain, et les dommages globaux (D) prédits par le réseau neuronal au cours de I'étape de
test, c'est-a-dire pour les 15% de la base de données. Le tableau 5.2 et les figures (5.5), (5.6)
et (5.7) présentent la comparaison des trois groupes des composants et leur performance de

prédiction pour la phase d’apprentissage, validation et test.

Tableau 5.2 : Comparaison entre les dommages prévus et observés : coefficient de

corrélation (R).

Coefficient de Corrélation R (%) Apprentissage  Validation Test Toute la base
de données

Sub-group Gs 82 84 80 82

Dy =Dy (Dy, Dy, Dy, D)

Sub-group Gns 71 70 70 71

Din = Din(Dsr, D, Dy Dex)

Sub-group Gs+ns 85 87 87 86

Dth :Dth(DI’DV’ DH:DR1DST’DFL’ DIN’DEX)
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Figure 5.5 : Les dommages prévus et observés : coefficient de corrélation (R) du groupe Gs.

Figure 5.6 : Les dommages prévus et observés : coefficient de corrélation (R) du groupe
GnS.
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Figure 5.7 : Les dommages prévus et observés : coefficient de corrélation (R) du groupe

Gs+ns.

Les précisions obtenues avec les trois groupes des composants considérés comme
des parametres d’entrées pour 1’évaluation du dommage global de la structure dans la phase

test sont tres satisfaisantes :

- 80% du groupe Gs
- 70% du groupe Gns
- 87% du groupe Gs+ns.

D'aprés les résultats obtenus, on peut tirer que :

- Le groupe des éléments secondaires, bien qu'il influence sur le colt final des

réparations, influe sur les dommages globaux, mais la prédiction manque de précision.

- Le groupe des éléments structurels, qui influence sur la résistance résiduelle et les
colts de renforcement, influence grandement les dégats globaux. La prévision est acceptable

et efficace.
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- Toutes les combinaisons de composants structurels et secondaires (Gs+ns) fournit de trés
bonnes prévisions (plus de 87% de corrélation). Dans certains cas, il ne serait pas facile pour
I'inspecteur de décider de la catégorie de dommages final lorsque les dommages se situent a
la limite supérieure d'une catégorie et a la limite inférieure de la catégorie suivante. La
prédiction du réseau neuronal peut alors étre trés utile pour I'inspecteur de décider de la
catégorie finale du dommage global. Par rapport aux méthodes existantes pour le traitement
automatique, telles que des méthodes probabilistes qui fournissent une corrélation égale a

80% (Mebarki et al. 2014 [44]), le réseau neuronal semble présenter une tres bonne précision.

Une analyse de séparabilité a été effectuée dans cette partie qui montre le taux
d’influence de chaque composant sur le dommage global de la structure. La réalisation de
cette analyse permet d'évaluer a priori I'apport de chaque composant sur la performance de

la prédiction.

5.4. Taux d’influence de chague composant sur le dommage global de la structure

Aprés la phase d’apprentissage, on obtient une matrice dite matrice des poids de
dimension [n x h]. n représente dans notre cas le nombre de composants de la structure pour
le groupe Gs+ns (n égal a 8), tandis que h (colonne des poids) est le nombre de neurones dans
la couche cachée qui est égal aussi a 8. Les poids synaptiques qui relient les composants et
la couche cachée du réseau sont utilisés pour mesurer le taux d’influence en pourcentage de

chaque composant P(D;). Le taux d’influence P(D;) est défini :

X Wi (5.1)

0,
h h
D o | 174

P(D;) =

Avec : P (Dj) : taux d’influence du paramétre ; Wjj : le poids synaptique de connexion entre
le neurone i de la couche d’entrée et le neurone j de la couche cachée ; h : couche cachée ;

nh : le nombre de neurone dans la couche cachée ; n : le nombre de composant.

La figure 5.8 montre que les composants les plus influents sur le dommage global de
la structure sont : Dy,: éléments porteurs (charge verticales) = 17,64%, aprés c’est 1’élément
de contreventement D, = 15,18%. Suivi respectivement par la toiture Dy = 12,77%,
I’¢lément secondaire (€léments intérieur) Dgy = 12,33%, 1’¢élément infrastructure (voile-

poteau) D;=11,45% et les remplissages extérieurs Dy, = 11,12%. Tandis que les éléments
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extérieurs et les escaliers donnent des pourcentages faibles de 9%. Ainsi on constate que la
meilleure combinaison est le groupe des composants structuraux par un taux d’influence de

57% et le reste 43% pour la combinaison des éléments secondaires.

Cette observation confirme une autre fois la supériorité du notre modéle RNAs dans
la prévision des dommages. Dans ce cas, I’influence des éléments structuraux et
principalement les éléments porteurs et de contreventement joue un rdle positif dans

I’évaluation des dommages par les ingénieurs.

18
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Figure 5.8 : Taux d’influence de chaque composant sur le dommage global de la structure.

5.5. Comparaison des résultats

Une comparaison entre les valeurs prédites par notre modéle RNAs et les valeurs
expérimentales (inspecteurs) a été effectuée sur la totalité des constructions endommagées
(3614 constructions). La figure 5.9 indique cette précision en fonction des fréquences

cumulées entre les dommages observées (Dex) et les dommages théoriques (Dih).

La meilleure précision a été observée avec la combinaison du groupe Gs+ns (87% de
corrélation avec les résultats expérimentaux). Le choix de cette combinaison entre dans le
cadre de la recherche du meilleur compromis économique qui offre une évaluation la plus
performante possible avec un temps minimal.
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Figure 5.9 : Comparaison des fréquences cumulées des dommages observées et prédites
par les RNAs.

L’analyse des résultats montre aussi une comparaison des résidus des fréquences
cumulées des dommages, entre les dommages expertisés par les inspecteurs (Dex) €t les
résultats prédits par notre systeme neuronal (Dw). La figure 5.10 montre cette comparaison
qui fournit le nombre de cas ou la catégorie théorique de dommage est égale a la valeur
expérimentale, soit (Dex) = (D) et également le nombre de cas ou les résidus (|Dy, — Dex| <
1).

Pour les dommages Dlet D5, il y a lieu de remarquer qu’il y a un écart significatif
entre les pourcentages réels et simulés par le modéle RNAs. Il n’est pas toujours facile pour
les inspecteurs de classer de maniére rigoureuse les deux catégories lorsque I’état du
dommage se trouve a la limite des deux catégories. Il est délicat de décider exactement si les
dommages devraient étre a la catégorie de dommages (1ou 2) et (4 ou 5) par une inspection
visuelle rapide, beaucoup de cas étant a la frontiere entre deux catégories voisines. Cette
situation peut aboutir a des résultats différents entre les dommages réels expertisés par les
ingénieurs. Le diagnostic ou 1’évaluation des dommages D=1 et D=5 sur le terrain

nécessitent une certaine qualification et une expérience.
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Figure 5.10 : Les résidus des fréquences cumulées des catégories de dommage (|Dy, — Dex|).

5.1. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de déterminer le dommage global des batiments

en fonction de trois groupes de différents composants structurels a savoir :

- Groupe des éléments structuraux : Gs
- Groupe des éléments secondaire ou non structurel : Gns

- Groupe des éléments structuraux et secondaires : Gs+ns

La mise au point de la méthode de réseaux de neurones artificiels (RNAS) présentée
dans le chapitre 4 a été utilisée dans cette partie. Trois systémes ont été mis en application,
a savoir ANNg, ANN, s et ANNg, s en fonction de chaque groupe de composants, pour
comparer la performance de notre modéle RNAs sur 3614 constructions expertisées par des
inspecteurs dans la ville de Boumerdes (séisme de Boumerdées 2003, Mw = 6,8). Il a été
démontré que ANNg, g présente une capacité de précision avec un coefficient de corrélation

de 87% dans I’ensemble des constructions expertisées.

Le deuxieme objectif dans ce chapitre, est de montrer avec 1’utilisation de notre
modele neuronal, le taux d’influence de chaque composant de la structure sur le dommage

global de la construction en fonction des poids obtenus par la phase d’apprentissage.

Finalement, la méthode neuronale peut étre un moyen rapide, pratique et tres
bénéfique pour I’estimation des dommages des constructions, et de remplacer le

comportement inspecteur d’une tel décision complexe.



112

CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

1. Conclusion

Afin de prédire les conséquences post-sismiques sur les constructions, il est opportun
de maitriser les parametres influents sur la vulnérabilité du bati pour la réduction de pertes
humaines et matérielles pour des séismes futurs tout en permettant des actions de
renforcement de structures existantes et une meilleure gestion de la crise post-sismique.
Dans ce contexte, la présente étude consiste a la mise au point d’une approche d’évaluation
des dommages des constructions post-sismique ont utilisant les systemes de Réseau de
Neurones Atrtificiels (RNAs) comme un outil d’aide a la décision, pouvant donner des

estimations proches et probables selon le contexte du bati existant en Algérie.

Dans le traitement automatique des fiches d'évaluation des dommages remplis au
cours de I'enquéte sur le terrain aprés un séisme, une architecture adéquate est développée
par les systemes de réseau de neurones artificiels (RNAS). Il prédit la catégorie de dommage
global de la construction en fonction des dommages identifiés par les inspecteurs (personnel
technique formé et ingénieurs civils) sur les principales composantes de la construction: le
groupe de composants structurels (infrastructures, éléments porteurs, contreventement,
toitures et dalles), et le groupe de composants secondaires (Eléments non structurels:
escaliers, remplissages extérieurs, €léments intérieures et éléments extérieurs tels que

balcons, cheminées et etc.).

En premier lieu, une méthodologie a été suivie pour la sélection et I’organisation de
la base de données des batiments endommagés recueillis au cours d'un sondage post-séisme
(aprés le séisme du 21 mai 2003, Mw = 6.8, Algérie), pour valider I'architecture et les
parametres du réseau de neurones (nombre de couches cachées, nombre de neurones dans
chaque couche principalement). Un ensemble de 3 614 batiments (principalement des
logements, des écoles, des hopitaux et des batiments publics dans la zone hypo centrale) a

été extrait de la base de données.
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En second lieu, I’application et les simulations de 1’approche réseaux de neurones
ont montrés qu’une seule couche cachée est suffisante pour la convergence de notre modéle
avec une fonction tangente hyperbolique est adopté comme fonction d'activation et un
algorithme d'optimisation existant, incorporé dans Matlab, a été sélectionné (rétro-
propagation du gradient). La couche cachée contient le méme nombre de neurones que le
nombre de parameétres considérés comme entrée (4 lorsque le groupe des éléments structurels
ou secondaires est considéré seul, 8 lorsque les composants structurels et secondaires sont
censés étre tous influents). Au quatrieme chapitre, nous avons donné une grande importance
a l'optimisation des paramétres internes du réseau tel que l'architecture, les paramétres
d'apprentissage, le groupe des composants (paramétres d’entrées), fonction d'activation...
etc. Les différents tests effectués ont montré que méme si les parametres internes du réseau
de neurones jouent un réle non négligeable dans I'optimisation de la méthode, la nature et la
qualité des composants de la structure restent les facteurs les plus influents dans la précision
d'une prédiction. Ces parameétres affectent principalement I'évolution de I'apprentissage et la

vitesse de convergence du réseau.

Dans une troisieme partie, une comparaison entre les dommages globaux observés
(identifiés par I'inspecteur lors de I'enquéte sur le terrain) et les dégats prévus par le réseau
de neurones a été effectuée. Les résultats ont montrés qu'une prédiction basée uniquement
sur le groupe des éléments secondaires (elle influence considérablement le col(t des
réparations) manque de précision (70% de corrélation). La prédiction basée uniquement sur
le groupe des éléments structurels (elle influence la capacité résiduelle et les codts de
renforcement) pourrait étre considérée comme ayant une précision acceptable (corrélation
de 80%) par rapport a d'autres méthodes de traitement automatique existantes (méthodes
probabilistes Mebarki 2014 [44]: corrélation de 80% également). Par contre la prévision la
plus acceptable et efficace est la prédiction basée sur I'ensemble des effets des composantes
structurelles et secondaires, elle fournit des prédictions tres bonnes et précises (87% de

corrélation).

De toute évidence, il n'est pas toujours facile pour I'inspecteur d'identifier la catégorie
finale de dommages car il est plus facile d'identifier les dommages aux composants
principaux. Par exemple, dans certains cas, les dommages se situent a la limite supérieure

d'une catégorie et a la limite inférieure de la suivante.
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Enfin, la prédiction par le réseau de neurones proposé peut alors étre trés utile pour
I'inspecteur (ou ingenieur) de décider de la catégorie de dommages finale. Un réseau de
neurones avec l'architecture et les caractéristiques adoptées s'avére étre assez précis et utile

lors de I'enquéte sur le terrain a la suite d'un événement catastrophique (séismes).

2. Perspectives

Pour bien cerner I’effet du dommage des composants sur la précision final, d’autres
aspects, comme le groupe supplémentaire présenté dans cette étude tel que les désordres
géotechniques (tassements, liquéfactions, et glissements de terrain), la regularité (disposition
et élévation) et d'autres angles d'incidences, méritaient une évaluation en regard de leur effet

sur la précision de la prédiction.

Les réseaux de neurones ont besoin d'un nombre important de données pour étre
entrainés adéquatement et pour atteindre une convergence satisfaisante. Pour une extension
et une analyse plus approfondie, il convient d'étudier I'efficacité de réseau de neurones sur
des ensembles de constructions plus larges, et peut-étre trouver des combinaisons adéquates
typiques a des structures spécifiques ou des constructions en magonnerie par exemple. Les
mises a jour des bases de données apres chaque catastrophe fourniront une meilleure

précision.

Finalement, dans une perspective d'avenir, il serait intéressant et relativement facile
d'adapter la méthodologie développée dans cette thése pour I'identification d'autres
dommages-intéréts lors de l'enquéte post-événement : cas d'inondations, accidents
industriels, ponts et accidents d'infrastructures par exemple.
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APPENDICE A: Post-quake structural damage evaluation by neural
networks: theory and calibration
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ABSTRACT ARTICLE HISTORY

This paper deals with artificial neural networks (ANN) for post-quake Recelved 30 June 2016

structural damages evaluation. Two groups of governing parameters Accepted 6 March 2017

are considered: the structural components group and the secondary

components group. The adequate ANN requests the analysis of: the best E(:r\trhwonosf .
5 quakes; damages;

combination of the components’damages which governs the global damage buildings; neural network;

of a building; the neural network parameters, i.e. number of hidden layers  po5t-quake evaluation

and neurons as well as the activation functions. A set of 3614 damaged

buildings is extracted from a database collected during a post-quake survey

by trained staff (Boumerdes, Algeria: M, = 6.8; May 21, 2003 earthquake).

The comparison between predicted and observed damages shows that the

best ANN corresponds to: one hidden layer with a number of neurons equal

to the number of main building components (i.e. 4 or 8 components), and

the “hyperbolic tangent” function as activation function. For the collected

database, the ANN’s predictions and the observed global damages are in

accordance for: 70% of the considered buildings when the global damage is

assumed to be influenced only by the secondary (non-structural) elements

group, 80% of the considered buildings when the global damage is assumed

to be influenced only by the structural group, 87% of the considered

buildings when the global damage is assumed to be influenced by both

building components groups, i.e. structural and secondary components.

1. Introduction

The northern region of Algeria is subject to frequent seismic activity, as a result of the relative motions
between the Eurasian and African tectonic plates. It has experienced several earthquakes, being some-
times very destructive: case of El Asnam (October 1980) and Boumerdes (May 2003) earthquakes mainly.
Though the earthquake activity is generally considered as moderate, a significant number of existing
buildings, being old, presents a high degree of vulnerability and does not match anymore the modern
Algerian design and construction codes. Nevertheless, these structures are still under service, among
which only a few number (such as hospitals, schools and vital services) has undergone retrofitting and
reinforcement. It is then of crucial importance, early in the aftermath of a major earthquake, to inspect
the buildings and identify the damages they have suffered. The challenge for public authorities is
actually to take the adequate decisions in order to prevent the risk of collapse, in case of aftershocks
or any other significant earthquake. Actually, based on visual observations, a quick inspection of a

CONTACT Ahmed Mebarki O H.NOURA@univ-dbkm.dz
© 2017 Informa UK Limited, trading as Taylor & Francis Group
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damaged building should classify it into one of five particular predefined groups: one group concerns
those buildings to be immediately evacuated and demolished; two groups concern those to be evac-
uated until they are strengthened and two other groups concern those that are considered suitable
for immediate use.

During the severe earthquake known as“Boumerdes earthquake’, which struck Algiers region in 21
May 2003 (M_ = 6.8) which caused important human casualties (more than 2300 deaths and 10,000
injured), over 100,000 dwellings and buildings were reported as being severely damaged (Belazougui,
2008; Belazougui, Farsi, & Remas, 2003). In the early hours and days after the quake, a systematic inspec-
tion was implemented. The Ministry of Housing and Urban Development has urged several scientificand
technical institutions (CTC: Centre for Technical Control; CGS: National Centre for Earthquake Studies and
Research; CNERIB: National Centre for Buildings Integrated Research) to undertake the field survey and
inspect the buildings (dwellings, hospitals, schools, etc.). For this purpose, their qualified and already
trained technical staff (civil engineers mainly) has to inspect and evaluate, by quick visual inspections
during field survey, the damage category of each inspected building. According to its global damage
(five predefined categories: from slight up to very important), the building is adequately tagged with a
specific colour code (light or dark green: slight damage and therefore the building remains inimmediate
use; light or dark orange: important damage and the building should be immediately evacuated until
it is strengthened; and red: severe damage and the building should be evacuated and demolished).

Of course, many difficulties and conflicts may arise for some cases since the estimated global dam-
age depends on the inspector expertise and judgement (Bouarfa & Abed, 2005). To avoid subjective
evaluation due to the particular post-quake context (many buildings to evaluate and fear of any pos-
sible aftershock, psychological and social aspects), it is then of crucial importance to develop rigorous
methods that may objectively help the inspector during his evaluation. The inspection process should
actually result in rigorous global building damage identification. It is then challenging to develop rele-
vant and scientifically validated methods, able to derive the global building damage from the damages
observed on each of its constitutive components (ATC-40, 1996; Bet(l & Atilla, 2006; Clark, 2002; HAZUS,
2002; Mebarki & Valencia, 2004; Mebarki et al., 2014; Mitrani, Wu, & Beck, 2016; Noura & Abed, 2014;
Tiziana, 2008). Such field survey with adequate electronic support and automatic processing is also
able to provide real-time synthetic GIS maps of the damages that are very helpful for the post-disaster
management by the local and national authorities. They can therefore anticipate and prepare enough
sheltering facilities, define the financial help and compensation amount, etc.

It is also worth to report that several researchers have focused on buildings damage evaluation and
developed procedures in order to:

- Predict the expected damages for a given seismic scenario (Boukri et al., 2014; HAZUS, 2002;
Muhammad, Sarosh, Muhammad, & Naveed, 2015);

- |dentify the damage intensity and location in the structure as well as the residual bearing capacity
(Bessason & Bjarnason, 2016; Kostinakis, Athanatopoulou, & Morfidis, 2015; Lazar & Dol3ek, 2014);

+ Calibrate and improve the existing evaluation forms (De Angelis & Pecce, 2015; Mitrani et al., 2016;
Kang & Kim, 2015; Marquis, Jihyun Kim, Elwood, & Chang, 2015; Ploeger, Sawada, Elsabbagh, &
Saatcioglu, 2015; Xue, Wu, Chen, & Chou, 2009);

« Provide automatic processing of the components damages in order to derive the global damage
category (Carreno, Cardona, & Barbat, 2004; Mebarki, 2006; Mebarki & Valencia, 2004; Mebarki
et al., 2014; Sextos, Kappos, & Stylianidis, 2008).

For instance, concerning the post-quake damage evaluation for the Algerian buildings, probabil-
istic methodologies have been recently issued for automatic processing in the case of Boumerdes
earthquake (Algeria, May 2003). However, for the whole database it has been shown that the proposed
method efficiency reaches 70-80% of concordance between the observed global damages and the
theoretical predictions (Boukri et al., 2014; Mebarki et al., 2014). It might then be appropriate to develop
alternative methods with better or at least equivalent efficiency. Thus, artificial neural networks (ANNs)
might be investigated as they are widely used for decision support, diagnosis and prediction in civil
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engineering, for instance. Actually, after an adequate learning step, they are able to approximate any
function with an acceptable accuracy, regardless to the exact mathematical or physical underlying
equations which govern the real phenomena. ANNs are actually used in many application areas such
as pattern recognition, signal processing, learning and memorisation, for instance: indeed, the higher
the number of available experiments and measures, the higher the accuracy (Kei et al., 2003; Lin, Chou,
& Lin, 2008; Mebarki, 2006; Sextos et al., 2008).

The present article aims to investigate ANNs' efficiency in order to derive rigorously the global
structural damage from the damages observed on each of the constitutive components of a building.

2. Post-quake damage identification and artificial neural network
2.1. Operational procedure for quick evaluation: case of Algerian buildings

In the aftermath of a seismic disaster, qualified and trained technical staff and engineers inspect the
buildings in order to establish by quick visual inspection their global damage. For this purpose, they
fill a detailed standardised evaluation form. After having identified the damages of various constitu-
tive components, they have to score the global damage of the building (see Figure 1). To each global
damage level, corresponds a specific colour which is used to tag the entrance of the building so that
the security services and the users know whether they can still have access to the building (in case of
slight damages) or if the access is not allowed (in case of important damages).

For the earthquake which struck Algiers region (named as Boumerdes earthquake, May 21, 2003
(M,, = 6.8), Algeria), the post-seismic survey campaign has collected a database containing 69,530
evaluation forms (Bouksri et al., 2014). It concerns mainly dwellings, schools, hospitals as well as public
installations. The evaluation form used in Algeria provides, as shown in Figure 1:

- The maximal damage which affects the structural components: foundations, beams, columns and
bracing, roofs and slabs, named herein as “structural group” denoted « | », «V », « H » et « R». To
each of these four “structural” components corresponds its specific damage within the set {1; 2; 3;
4; 5}, depending on its observed damage.

- The maximal damage which affects the secondary components: stairways, external fillings, interior
panels, external elements such as chimneys, parapets and balconies, named herein “non-structural
group” denoted « Eg; », « Ey », « Ey » et « E;, ». To each of these four “secondary’, i.e. “non-
structural” components corresponds its specific damage within the set {1; 2; 3; 4; 5}, depending
on its observed damage.

- The geotechnical disorder (such as faults, liquefaction, landslides ...) named herein “qualitative
group” is denoted « S ». However, for the present study, this parameter is not considered as gov-
erning parameter.

- The damage of each of the components is considered as being equal to: 1 for non-damage or very
slight damage, 2 for slight damage, 3 for important damage, 4 for very important damage and 5
for very severe damage.

According to the components damages, the inspector has to derive the global damage category of
the structure, see Table 1. According to its global damage, each structure is then tagged with a specific
colour code (Azzouz, Adib, & Rebzani, 2005; Griinthal & Levret, 2001), so that:

« The building can still remain in service if the global damage corresponds to slight damage category
1 or 2,“Light” or “Dark” green tags. However, it may need slight repairs afterwards.

« The building has to be evacuated if the global damage corresponds to important damage cate-
gory 3 or 4,“Light” or “Dark” Orange tags. It will need important strengthening and repair before
returning into service.

- The structure has to be demolished for a global damage category 5, i.e.“Red” tag.
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DAMAGE EVALUATION FORM
EARTHQUAKE BOUMERDES (ALGERIA), MAY 21, 2003 (Mw = B6.8)

Inspectors Code:
Date:
IDENTIFICATION DE LA CONSTRUCTION
Sector: Zone Structure Designed for
Address or Means of identification: Earthquake Resistance: Yes- No
Inspected Construction:  Yes - No
STRUCTUREUSE (%)
Residential Schoal Commercial
Administrative Hospital Industnial
Socio-cultural Recreation Water Reservoir
Qthers (describe) .. ... ... ...
SUMMARY DESCIPTION
Approximate Age: Sanitary Craw Space: Yes- No ()
Number of Stories: Basement Yes - No (")
Number of Separation joints Exterior Independent Elements:
- In elevation: (Stairways, Shed, Covered Walkways)
- In substructure: e e e e et e e e e e e
SOIL PROBLEMS AROUND SRTUCTURE (%)
(Faulting: Yes-No 7 " "CSubsidence-Uplift Yes-No
iLiguefaction:  Yes - No S - Landslide: Yes-No !
L
FONDATION - SUB-STRUCTURE (*)
Foundations: Sub-Structure (for the case of sanitary craw
- Type of foundation: jmmmmmmm space or Basement)_ ________ .
- ypeofdamage - - - - oo oo N ! - continuous concrete wall: 1-2-34-5
i seftlement Yes-No | ! - concrete columns with infill I 1-2-3-4-5
i+ sliding S Yes-No ! = temeemmemmececccccccceceeceeceeeeo
‘e _ overturning- - . .. .. Yes.-Na.'
STRUCTURAL SYSTEM(")
Vertical Load Carrying Elerments (vertical loads) Lateral Load Resisting Elements
= Masonry walls: 1-2-34-5 +- Masonry walls: 1-2-34-57,
1- Concrete walls: 1-2-34-5 + - Concrete walls: 1-2-34-5 |
1- Concrete columns: 1-2-34-5 | ! - Reinforced concrete frames: 1-2-345 !
i~ Steel columns: V 1-2-34-5 | ! - Steel frames: H 1-2-3-4-5 |
1- Wood columns: 1-2-3-4-5 | 1 - Cross-braced frames: 1-2.3-4-5 |
'~ Others: 1-2-3-4-5 | 1 - Others: 1.2-3-4.5
Aoecrs —FlatReof ~~ """ BlopedRoof "~~~ "~~~ ~,
- Reinforced concrete: 1-2-3-4-5 - Steel truss: 1-2-3-4-5 E
- Steel joints: 1-2-3-4-5 - Wood truss: 1-2-3-4-5 !
- Wooden joints: 1-2-34-5 R - Tile roof. 1-2-3-4-5 !
- Asbestos cement sheet roof. 1-2-34-5
- Corrugated metal roof: 1-2.3-4-5 |

(") Circle the appropriate description, in the case of numbers: one or more numbers can be circled.

Figure 1. Evaluation form for post-quake structural damages by visual inspection: Parts (a) and (b).

Though the inspector is trained, it is not easy in some limit cases to decide rigorously about the
global damage category since there are no strict and rigorous limits between two successive categories
of damage. For instance, sometimes the global damage is scored as equal to 3, whereas the damage
category 2 could have been also an acceptable evaluation. It is then of crucial importance to develop
relevant methods able to derive rigorously the global damage category from the observed components
damages.

Various approaches have been reported (Boukri et al., 2014; Mebarki et al., 2014; Sextos et al., 2008).
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SECONDARY ELEMENTS
Stairways Exterior Wall Panels
[ concrete 122345 Cmasonry. T 1-2-34-5"
' . metal EST 1-2-3-4-5 ! '+ precast concrete: E 1-2-3-4.5 |
' - wood: 12345 - corrugated metal: FL 12345
----------------------------- \ - others: 1-2-3.4-5 |
Other Interior Elements Exterior Elements
! - ceiings 1-2-3-4-5 | /. balconies 1-2-34-5"
i - partitions : E|N 1-2-3-4-5 | | - railings 1-2-3-4.5
! . glass: 1-2-345 | - overhang EEx 1-2-3.4.5 |
S mmmsmmsssesoooeoooooooes |- parapets: 1-2-3-4-5 |
' - chimneys: 1-2-3-4-5 |
e o imoo--. 12345/
INFLUENCE OF ADJACENT STRUCTURES (%)
The structure endangers another structure: Yes - No
'The structure endangered by another structure: Yes - No
The structure may be a support for another structure Yes - No
'The structure may be supported by another structure: Yes - No
VICTIMS (%)
Yes - No - Maybe if yes how many?

COMMENTS CONCERNING THE NATURE AND PROBABLE CAUSE OF DAMAGE

i- Elevation regularity
\- Redundancy of bracing element

Transverse Direction (*) Longitudinal Direction (*

Good - average - poor ~ __~ (Good - average - poo
Good - average - poor

Good - average - poor

Good - average - poor,
Good - average - poor,
Good - average - poor,

)

5

-

OTHER COMMENTS

FINAL EVALUATION (%)

General Level of Damage (D.)
1-2-3-4-5

Color to be Assigned

GREEN RED

FINAL EVALUATION ()

Figure 1. (Continued).
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The present paper proposes a new methodology, based on ANN in order to derive the global dam-
age category from the damages observed on each component. Once calibrated and validated on real
cases, it could represent a helpful support for decision-making during post-quake field survey for quick

visual evaluation.

2.2. Neural network: architecture, prin

2.2.1. General principles

ciples and application

ANN represents mathematical models which aimed initially to describe the human neurons function-
ing (McCulloch & Pitts, 1943). They have been widely investigated and applied to various domains for
regression, diagnosis, prediction and classification purposes and also for earthquake engineering aiming
to predict the motion attenuation (Reyes & Cardenas, 2010; Riedel et al,, 2014).
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Table 1. Global damage category of the building (Griinthal & Levret, 2001).

Building

Observed global 1 2 3 4 5
damage (D

Colour tag code Greenlight Greendark Orange light Orange dark

There is a scientific consensus about the basic principles: three main stages (learning, validation and
prediction), the architecture of the ANN (use of given number of neurons and hidden or intermediate
layers) and the optimisation process in order to minimise the cumulated error between the target
value (experimental) and the theoretical output (value predicted by the ANN) during the learning
stage (Hopfield, 1982; Jordan, 1995). However, adaptations have to be adopted for some influencing
parameters such as the optimal number of neurons, the number of hidden layers, the activation func-
tions which express the weight (influence) of each explicative (input) parameter on the output function
(target function). Many authors have investigated these adaptations and empirical rules are considered
sometimes (Jordan, 1995; Mehrotra et al., 2015; McCulloch & Pitts, 1943; Swingler, 1996).

2.2.2. Proposed procedure: structural damage as target value

The aim of the adopted ANN (multi-layer back-propagation) is to derive the global structural damage
from the damages observed on each of the constitutive components of the structure. Actually, except
for very simple typologies, it does not exist yet any detailed structural analysis able to investigate
rigorously the effect of the components’damages on the residual global carrying capacity of a struc-
ture. It has been however observed that the so-called global damage should consider the effects of
both structural and non-structural components since they influence intimately the residual bearing
capacity as well as the repair cost (Mebarki et al., 2014; Sextos et al., 2008). Therefore, several possible
combinations between the global and the individual (components) damages should be investigated in
order to identify the best relationship between them. As already explained in Section 2.1, the individual
(components) damages, observed during the field survey by the inspector, are quoted as integer values
ranging from 1 (very slight or no damage) up to 5 (very severe or completely demolished) i.e. see Figure
1 (Boukri et al., 2014; Mebarki et al., 2014) and Tables 1 and 2:

« Damages D, D,, D,, and D, for the “structural” components among foundations, beams, columns
and bracing, roofs and slabs, respectively.

- Damages D, D, D, and D, for the “non-structural” components (secondary elements) among
stairways, external fillings, interior panels, external elements such as chimneys, parapets and bal-
conies, respectively.

However, the geotechnical disorders (block “S” such as faults, liquefaction landslides ...) is qualita-
tively evaluated as“Yes/No’, see Figure 1. It has been, up to now, ignored for previous investigations on
automatic processing of the evaluation forms (Boukri et al., 2014; Mebarki et al., 2014; Noura & Abed,
2014). Therefore, the ANN is investigated with three optional architectures:

« Option 1 - Structural group G: In order to derive the global structural damage D,, from the “struc-
tural components” set, the total number of input parameters being n = 4:

{ D, = D4(D, Dy, Dy, D) (1a)

D,in{D,D,,D,,D,}  with i=1..4
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Table 2. Components and global damage category.

Components Group Component Component's damage Damage value
G, Foundations D, Integervalue in:{1;2;3;4;5}
Beams D,
Columns and bracing D,
Roof-floor D,
G Stairways D,
External fillings D,
Interior panels D,,
External elements D,
GQ Geotechnical disorders D, Boolean value, i.e. {Yes; No}
Building regularity (planar and in D, Qualitative value in: {Good; Aver-
elevation) age; Poor}

@)

—— -
@)@ g:[)t, w;,+_%f..w,;ni] —>x={n=_{7tm] ) Z:W:,f;,ﬂo.,; o = 18 )

EL.h

©-@-

" Input layer ‘ Hidden layer Output layer

Figure 2. Adopted Artificial Neural Network architecture.

« Option 2 - non-Structural group G . In order to derive the global structural damage D, from the
“non-structural or secondary components” set, the total number of input parameters being n = 4:

{ Dﬂ‘ — D(h(DST' DFL' D|Nf DE)() “ b}

D;in {Dg. Dy Dy Dy} with i=1..4

- Option 3 - Structural and non-Structural groups G, . In order to derive the global structural damage
D, from the"structural and non-structural components”set, the total number of input parameters

being n=8:
Dy, = Dy, (Dy, Dy, Dy, Dy, Dy, Dy, Dy, Dey) %)
D;in {D, Dy, D,, Dp, Ds;, Dy, , Dy, Dey } with i=1..8
The general form of the ANN result is the global damage expressed as follows:
Dth = D‘h(DJ-,f =1...n) (3)

where n = 4 or 8 for the three options selected and described in Equations (1)-(2).

According to the various studies about the main features that should have an optimal ANN, we
adopt the architecture and flowchart described in Figure 2 (Khare & Shiva, 2007; Marquardt, 1963;
Molar, 1993; Moré, 1978):

- Normalisation and conditioning of the observed components damages: The inputs are the com-
ponents’ damages observed by the inspector during the field survey, denoted for a general
purpose D,withi=1 ... n, see Equation (4). For better convergence and conditioning reasons,
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these inputs parameters are transformed into normalised damages ranging within the interval
values [-1 ... 1]

Dmin =1 4
Dmax =5 “
and:
(Di § - Dmin)
Draipi 4 (5)
(Dmax 7 Dmin)

where D, and D__ are the lowest and the highest component damage values, respectively.

« Selection of neurons number (h) and hidden layers number (1): Several authors have reported consen-
sual and empirical results about the optimal hidden layers number and neurons number in each
layer (Jordan, 1995; Moré, 1978; Swingler, 1996). As we have investigated three options for the
set of governing (input) parameters, a sensitivity analysis has been performed in order to find the
best neurons number (h) in each hidden layer according to series of convergence tests proposed
by various studies (Akaike, 1992; Cybenko, 1989; Funahashi, 1989; Schwarz, 1978). For the set of
buildings under study, the results show that the optimal value correspondsto h=n,i.e.h=40r8
when the global structural damage is explained by a set of 4 or 8 input variables, respectively, see
Equations (1) and (2). The sensitivity analysis has also shown that the optimal number of hidden
layersis /=1 (Hornik, 1991).

« Hidden layers - Inputs combination and intermediate neural results: Each neuron among the h neu-
rons, in the intermediate layer, adopts combination of the normalised input parameters. Thus, for
the linear combination which is adopted usually, the j-th neuron generates the j-th component X
(j=1... h), (McCulloch & Pitts, 1943):

n
X, =W+ ’=21 (W; .D;), expressed also in matricial form as:
[
X=wy+(w') .o (6)

where the weights W;j and W,.j‘. (withj=1... h,i=1... n),take initial values that are randomly generated,
until they reach their final optimal values by iterative optimisation procedure detailed in the following
parts. The dimension of the vectors and matrices are: (h. 1) for vectors X and for the normalised darTn-

ages input vector D*, and (n. h) for the weight matrix W' which transposed matrix is denoted (ﬂ’ ) :

These intermediate vector X is therefore transformed, thanks to an activation function fa(.),ato an
intermediate normalised damage vector Y, which j-th component (j =1 ... h) is expressed as follows
(Jordan, 1995; McCulloch & Pitts, 1943; Molar, 1993):

Y, =f,(X) (7)

Furthermore, the conditioning and normalisation functions, see Equation (5), is considered as being the
most efficient when combined with the hyperbolic tangent function as activation function expressed
as follows:

1—-e2%
f,X) =tanh(X;), sothaty,= ;

Similarly to the weighting process, described in Equation (6), a second weighting process is then applied

for the intermediate vector Y. As only one hidden layer is selected, the output layer is expressed as
follows:

h
Z=WwWg+ Y (W).Y,) expressedalsoas:Z = Wy + (M)T X )
=
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where the weights W, and Wf (withj=1... h), takeinitial values that are randomly generated, until they
reach their final optimal values by iterative optimisation procedure detailed in the following parts, the
dimension of the vectors W° and Y being (h. 1), whereas (ﬂ°)r is the transposed matrix of W°.

Similarly to the activation described in Equations (7) and (8), the final output which represents the
theoretical prediction of the normalised global damage is obtained as follows:

D;, = f,(2) (10)

« Neural network output and global damage prediction: Using the same conditioning and normali-
sation adopted in Equation (5), the ANN theoretical value of the global structural damage is the
output prediction expressed as follows:

1 "
Dth=Dmin+5(1+Dth)‘(Dmax_Dmin) (11)
which developed form shows that the final output is a non-linear function of the inputs (normalised
components damages):

()

max min)
g § it )H (12)

-2|Wo+3h WP —‘*_l(w,‘nw
1+e o {edi)

2.2.3. Operational procedure and optimal inputs weights for the explicative parameters

The ANN results accuracy relies on the number of hidden layers, the number of neurons in each hidden
layer, the combination function of the individual inputs and the activation function form. It relies also
on the set of weights, i.e. see Figure 2:

Dth = Dmin =H

- The weights selected for the first intermediate step as described in Equation (6), and
- The weights selected for the last intermediate step as described in Equation (9).

The most adequate values of these weights are obtained by an iterative optimisation process dur-
ing the learning stage. For this purpose, the most usual algorithm based on Levenberg-Marquardt’s
back-propagation gradient method is adopted (Marquardt, 1963; Moré, 1978), see Appendix 1. This
optimisation is performed on the sample considered for the learning stage. Actually, the whole available
database is subdivided into three subsets, (Hagan, Demuth, Beale, & Jesus, 2014):

« The subset considered to optimise the ANN: it corresponds to the learning stage. Usually, 60-80%
of the whole database are devoted to this learning stage. The adequate weights of the ANN are
derived from the minimisation of the mean square errors, see Appendix 1:

= Nl Y& (13)
L k=1
« With:
&= (D;u: - D:M.) (14)

- where N, = number of buildings considered for the learning stage; y*: mean square errors;
g, = error, i.e. difference between the experimental D, , and the theoretical D}, , normalised dam-
ages for the k-th building, k=1 ... N,.

« The subset considered to validate the ANN, i.e. ANN with the architecture and values obtained
during the learning stage. Usually, 10-20% of the whole database are considered for this valida-
tion stage.
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Table 3. Global damage categories observed (D,) in Boumerdes city.

Damage category: D,, 1 2 3 4 5
Colour tag (Lightgreen) (Dark green) (Lightorange) (Darkorange) (Red)
Number of constructions (total: N, = 3614) 17 1881 966 657 93

« The subset considered for the final test: it corresponds to the prediction or final test stage. Usually,
it has the same size than the validation subset, i.e. 10-20% of the whole database, in general.

3. Validation and applications
3.1. Database of evaluation forms: Algerian earthquake (May 21, 2003)

In the aftermath of the earthquake which struck Algiers region (Boumerdes earthquake, 2003), the field
survey led by various institutions has performed a systematic damage evaluation of the whole buildings
erected in the region close to the hypocentre. Additional surveys have concerned some built units in
zones located at larger hypocentral distances. A database has collected 69,530 post-quake evaluation
forms filled by trained technical staff and engineers (Boukri et al., 2014; Mebarki et al., 2014).

In order to investigate the efficiency of the proposed ANN, a set with a total number of 3614 buildings
has been extracted: it concerns the hypocentral zone, i.e. Boumerdes city. They correspond to various
kinds: dwellings, schools, hospitals, etc. The observed global damages are indicated in Table 3.

3.2. Optimal parameters of the Neural Network

The ANN'’s architecture is considered as being optimal as soon as the mean square errors y** (see
Equations (13) and (1.1)) or the corresponding cumulated error 1,2 (see Equation (1.2)) is minimised
during the validation stage. The optimal number of neurons (h) to consider for the hidden layer has
then to be investigated. For this purpose, the so-called “early stopping method” has been adopted in
order to obtain the fastest convergence (Hagan et al., 2014). Hence, the set of available data is split
into three separate subsets, i.e.:

- The first subset named “training set” is used to optimise iteratively the ANN’s weights (seeking a
local optimisation), as indicated in Equation (1.13), see Appendix 1.

« The second subset named “cross validation set” is used to improve iteratively these ANN’s values
(seeking a global optimisation), obtained during the training step. This step minimises the residual
errors as illustrated in Figure 3.

- These updated set of ANN’s weights is then used for the prediction step, i.e. the last step. It uses
the third subset named “test set” or “prediction set”. The efficiency of the obtained ANN is then
investigated by comparing its predictions with the observed values, i.e. the ANN’s predicted global
damages (D,,) versus the observed global damages (D,,) quoted by the inspector during his field
survey.

In practice, the database described in Table 3 is thus split into:

« The“training set” which contains 70% of the available forms. They are selected randomly.

« The “cross validation set” which contains half of the remaining forms, i.e. 15% of the database
content. They are also selected randomly.

« The“test set” (or “prediction set”) which contains the 15% that last in the database.

During the field survey, the technical staff and engineers had to score the final global damage
category according to the components damages categories they have identified for each of the struc-
tural components, the secondary or non-structural components and also the qualitative disorders
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Figure 3. Example of iterative minimisation of the error (x?) during learning (training) and validation stages: sub-group G,

Table 4. Validation of the ANN, error (1,") and optimal number of neurons (h) for each sub-group.

Neurons number: h 2 4 8 15 30 50 100
Sub-group G x** 0.25 0.2 0.24 0.24 0.21 0.22 03
Sub-group G ;: 1" 0.42 0.34 0.39 0.41 0.4 039 038
Sub-group G, ¢ xf' 0.25 0.23 0.15 0.22 0.2 0.2 0.25

(geotechnical and geometry), see Equations (1)-(4). We consider therefore three options to derive the
global damage from different components sub-groups, i.e.:

- Structural group: G, as expressed in Equation (1.a)
- Secondary or non-structural group: G ; as expressed in Equation (1.b)
- Both structural and secondary groups: G, . as expressed in Equation (2).

The obtained results show that the optimal number of neurons (h) is equal to the number of explica-
tive variables considered in the subgroup, see Table 4 and Figure 3:

« h=4:for the subgroups either G or G in which four components are supposed to govern the
global damage D,

+ h=8:for the whole group G, .in which eight components are supposed to govern the global
damageD,,.

3.3. Comparison between observed and ANN'’s theoretical predictions

The observed global damages (D_), indicated by the inspector during the field survey, are compared
to the global damages (D,,) predicted by the neural network during the test stage, i.e. for 15% of the
database. The predicted damages are plotted versus the experimental values. The linear correlation
coefficient used for this comparison is defined as follows:

o :l=l (Dex,k = Dex)'(Dth,k = Dth)
\/Z:‘:l (Dor.k i Dcx)z' \/Zfl:x (Dth,k = Dth)2

where N, = number of buildings considered for the subset, i.e. 70% of the total number in the data-
base for the training stage (i.e. learning stage), 15% for the validation stage, 15% also for the test
stage whereas 100% represent the complete database as a whole; D_,, and D, , are the observed and

(15)
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Table 5. Comparison between the predicted and the observed damages: correlation coefficient R.

Learning/Training Validation  Test Whole

Linear Correlation Coefficient R (%) subset subset  subset database See Figure
Sub-group 6D, = D, (D, D,,D,, D;) 82 84 80 82 Figure 4(a)
Sub-group G D, = D, (D, D;,,D,,D,y) n 70 70 7 Figure 4(b)
Sub-group G, D, = D, (D, D,,D,, D, D;, Dy, D,y D) 85 87 87 86 Figure 4(c)
LO&I&
5 Training: R=82% s Validation: R=84% s Test: R=80% s All: R=82% f— \‘?-r

5 Training: R=T1%

5 2
D ex (Engineers)

Figure 4. Experimental and theoretical damages. (a) ANN, (b) ANN_, (c) ANN_ .

predicted damages respectively for the k-th structure where k=1.... N;; D,, and D, are the respective
mean values of the observed and predicted damages.

Depending on the group of components considered as governing the global damage, the linear
correlation coefficient is equal to, see Table 5 and Figure 4:

+ 70% for the subgroup G .
« 80% for the subgroup G,
- 87% for the whole group G

+nS”

From the obtained results, it can be drawn that:

» The secondary elements subgroup (G_J), though it influences the final cost of repairs, influences
also the global damages but the prediction lacks accuracy.
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« The structural elements subgroup (G), as it influences the residual resistance and the strengthening
costs, influences greatly the global damages. The prediction is acceptable and efficient.

- The whole combination of structural as well as secondary components provides very good accu-
racy (more than 85% correlation). In some cases, it could not be easy for the inspector to decide
about the final damage category when the damages are at the upper limit of a category and at
the lower limit of the next category. The neural network prediction can then be very helpful for the
inspector to decide about the final category of the global damage. Compared to existing methods
for automatic processing, such as probabilistic methods which provide correlation equal to 80%
(Mebarki et al., 2014), the neural network seems to show very good and slightly better accuracy.

4. Conclusions

For automatic processing of the evaluation forms, filled during post-quake field survey, an adequate
architecture is developed for an ANN. It predicts the global damage category according to the dam-
ages identified by the inspectors (trained technical staff and civil engineers) on the building main
components: structural components group (infrastructure, vertical bearing, horizontal bracing, roofs
and slabs), and secondary components group (non-structural elements: stairways, exterior wall panels,
interior fillings and panels and exterior components such as balconies, chimneys and parapets). The
additional group such as geotechnical disorders (settlements, liquefaction, uplifts and landslides) and
geometrical regularity and symmetry (layout and elevation) are not considered in the present study.
To validate the ANN architecture and parameters (number of hidden layers, number of neurons in each
layer mainly), a database of damaged buildings collected during a post-quake survey (after the 21 May
2003 earthquake, M = 6.8, Boumerdes, Algeria) is used. A set of 3614 buildings (mainly dwellings,
schools, hospitals and public buildings in the hypocentral zone) has been extracted from the database.

The numeric simulations have shown that the most efficient and accurate ANN requires only one
hidden layer. A hyperbolic tangent function is adopted as activation function for the ANN and an existing
optimisation algorithm, embedded in Matlab, has been adopted. The hidden layer contains the same
number of neurons than the number of parameters considered as inputs (4 when either structural or
secondary elements group is considered alone, 8 when both structural and secondary components
groups are supposed to be all influent).

The comparison between the observed global damages (identified by the inspector during the field
survey) and the damage predicted by the neural network shows that a prediction based only on the
secondary elements subgroup (it influences greatly the repairs cost) lacks accuracy (70% correlation). A
prediction based only on the structural elements subgroup (it influences the residual capacity and the
strengthening costs) could be considered as having acceptable accuracy (80% correlation) when com-
pared with other existing automatic processing methods (probabilistic methods: 80% correlation also).
The prediction is acceptable and efficient. The prediction based on the whole combination of structural
and secondary components effects provides very good and accurate predictions (87% correlation).

The ANN with the adopted architecture and features proves to be enough accurate and helpful
during the field survey in the aftermath of a disastrous event (earthquakes). It can be also adopted
for other damages identification at post-event survey: case of floods, industrial accidents, bridges and
infrastructures accidents, for instance.

Obviously, it is not always easy for the inspector to identify the final damage category even if it is
easier to identify separately each of the main components damages. For instance, in some cases the
damages are at the upper limit of a category and at the lower limit of the next one. The proposed
neural network prediction can then be very helpful for the inspector to decide about the final damage
category. As an extension and for further analysis, it is worth to investigate the efficiency of the ANN
for larger sets of evaluated structures and find maybe typical adequate combinations specific to frames
structures or masonry constructions, for instance. Obviously, the more evaluation forms, the more ANN
accuracy: updated databases after each disaster will provide better accuracy.
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Appendix 1: Learning stage and weights optimisation

The learning stage provides the adequate values of the weights; see Equation (12) and Figure 2. It relies on the minimisation
of the mean square errors expressed as follows:
Ny
1
- 2i% (1.0

L k=1

For=

Which minimum is easily derived from the minimum of the cumulated error, adopted for sake of
simplicity in the developments, defined as follows:
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where N, = number of buildings considered for the learning stage; 5’ = cumulated error; ¢, = error
between the experimental D, , and the theoretical D} , normalised damages for the k-th building, k=1
... N;;D; = the i-th individual component normalised damage with i=1.... n, where n is the total number
of components, see Equation (5).
The neural network efficiency requires adequate tuning of the weights values { W, W, W}, W, }, wherei=1...n,andj=1
... h, see Equation (1.4), so that the cumulated error (see Equation (1.2)) reaches its global minimal value. The Levenberg-
Marquardt’s back-propagation gradient method is adopted for the iterative minimisation process (Marquardt, 1963; Moré,
1978). Furthermore, a specific routine of this algorithm is already embedded in professional softwares (MathWorks, 2015;
Matlab, 2014) which performs iterative steps:

(1.4)

+ Starts with a random set of initial values for the weights: { W/, W, W;, W, } _ atinitial step t =0,
+ Ata current new step (t + 1), the new weights values { W;’, we, WE‘, w, }‘are obtained from the step (1) :

i es = M//olt +AWi° (15)
B... = Wel, +awg (1.6)
il = Wi, +aw; (1.7)
Wyy|.,, = Wall, +aws, (1.8)
With:
61,’
AW’ = —a (1.9)
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ay?
AW°=— . r
o=@ aw?|. (1.10)
61,2
AW} = -a. W (1.11)
oy}
AW, = - L
() ] aw;l. j (1.12)

where a = learning rate is a coefficient used to expand or contract the simplex between two successive iterations. The
convergence rate depends also on the value selected for this coefficient though it is commonly accepted to adopt a value
a=0.01(Hagan et al., 2014).

The partial derivatives needed in Equations (1.5)-(1.12) are then developed in the two parts, inside and at output of the
hidden layers, as follows:

(a) Inoutput layer (D},):

9z oy} 0, 9Dy, 0Z, . .
AWI° =—a. a—wlo = —a.a—ﬁ.m.a—zk.m,wnhz definedin Equatlon(9) ("_13)
1 N 2
0y} a;(Z&:x 5&) (1.14)
L L 4
O, Og,
de, MWDy —D5)
D,* s . (1.15)
0 hk 6D‘M
1-e %
anh}x 6( 14e %k ) 2 (1.16)
s 1-(D4y) :

az, AZLiwey)

6W/-° = T = Yl,thevectorY being defined in Equation(8) (1.17)

! . )2
e

So that:
612 2
AW’ = —a.—Z =a.€,.|1-(D},) |-, (1.19)
J ow’ [ ] !
312 2

A similar development is considered to derive: AW = —a. —— = a..¢, . ['I - (Dx) ] (1.20)

ows
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(b) Inside the hidden layer:

ar’ ay’ aY, oX
AW) = —a. g ZXe Ik Tk yith X and Y defined in Equations (6) — (7)
! aw, Wy 0Ky oW,
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Thus, we can write

S 1= o[- 0] -0
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Asimilar development is considered to derive: AW, = —a . a:/{' =a.[1-(Y,)]. (e*. [1 - (Dt'h,}z] )Wf,'
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APPENDICE B : Fiche d’évaluation des dommages post-sismiques du bati

algeérien
Code inspecteur : FICHE D'EVALUATION DES CE.TC.
DOMMAGES
IDENTIFICATION DE LA CONSTRUCTION
Secteur : Zone : Construction calculée au
Adresse ou éléments d'identification : séisme : Oui - Non
Construction contrélée :
Oui - Non
USAGE DE LA CONSTRUCTION
Logement Scolaire Commercial
Administratif Hospitalier Industriel
Socio-culturel Sportif Réservoir d'eau
Pt Y oo = o PP
DESCIPTION SOMMAIRE
Age approximatif : Vide sanitaire : Oui - Non
Nombre de niveaux : Sous-sol :  Oui - Non
Nombre de joints de dilatation Eléments extérieurs indépendants
- en élévation : (escaliers, auvent, passage couvert)
= eninfrastructure . e e e e

PROBLEMES DE SOL AUTOUR DE LA CONSTRUCTION

Faille : Oui-Non - Affaissement - soulévement : Oui-Non
Liquéfaction : Oui-Non - Glissement : Oui-Non

FONDATION - INFRASTRUCTURE

Fondations Infrastructure (dans le cas VS ou S/Sol)
- Type de fondation : - Voile béton continu : 1-2-3-4-5
- Type dommage : - Poteaux béton avec remplissage :
. tassement uniforme : Oui-Non 1-2-3-4-5
. glissement : Oui - Non
. basculement . QOui-Non

STRUCTURE RESISTANCE

Eléments porteurs (charge verticale) Eléments de contreventement
- Murs en magonnerie 0 1-2-3-4-5 - Murs en magonnerie 0 1-2-3-4-5
- voiles béton 1-2-3-4-5 - portique béton armé 0 1-2-3-4-5
- poteaux béton :1-2-3-4-5 - portiques métalliques :1-2-3-4-5
- poteaux métalliques 0 1-2-3-4-5 - palées triangulées :1-2-3-4-5
- poteaux bois 1 1-2-3-4-5 - voiles béton 1-2-3-4-5
- autres 1-2-3-4-5 - autres 1-2-3-4-5
Planchers - Toiture terrasse Toiture inclinée
- béton armé :1-2-3-4-5 - charpente métallique 1-2-3-4-5
- solives métallique :1-2-3-4-5 - charpente bois 0 1-2-3-4-5
- solive bois 1 1-2-3-4-5 - couverture tuile :1-2-3-4-5
- couverture amiante-ciment : 1-2-3-4-5
- couverture métallique 1-2-3-4-5

(*) : entourer la mention utile, dans le cas de n° : un ou plusieurs numéros peuvent étre entourés
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Eléments secondaires

Escaliers Remplissages extérieures
- béton :1-2-3-4-5 - Magonnerie 0 1-2-3-4-5
- métal :1-2-3-4-5 - Béton préfabriqué :1-2-3-4-5
- bois :1-2-3-4-5 - Bardages :1-2-3-4-5
- Autres 1-2-3-4-5
Autres éléments intérieures Eléments extérieures
- Plafond 0 1-2-3-4-5 - Balcons 0 1-2-3-4-5
- Cloisons :1-2-3-4-5 - Garde - corps 1-2-3-4-5
- Eléments vitrés 1-2-3-4-5 - Auvents 1-2-3-4-5
- Acrotéres- corniches 1-2-3-4-5
- Cheminées 1-2-3-4-5
- Autres 1-2-3-4-5
INFLUENCE DES CONSTRUCTIONS ADJACENTES
La construction menace une autre construction OUIl - NON
La construction est menacée par une autre construction OUIl - NON
La construction peut étre un soutien pour une autre construction OUIl - NON
La construction peut étre un soutenue par une autre construction OUIl - NON
VICTIMES
OUl - NON - Peut-étre - Si oui combien ?

COMMANTAIRE SUR LA NATURE ET LA CAUSE PROBABLE DES DOMMAGES

Sens transversal
- Symétrie en plan : Bon - Moyen - Mauvais
- Régularité en élévation : Bon - Moyen - Mauvais
- Redondance des files . Bon - Moyen - Mauvais

AUTRES COMMENTAIRES :

sens longitudinal

Bon - Moyen - Mauvais
Bon - Moyen - Mauvais
Bon - Moyen - Mauvais

EVAUATION FINALE

Niveau général des dommages
1 -2 -3 -4 -5

Couleur a utiliser
VERT ORANGE ROUGE

MESURES IMMEDIATES A PRENDRE




