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RESUME

Sous I’effet d’une action sismique, les constructions sont quasiment sollicitées au-
dela de leurs limites ¢lastiques. Ainsi, le comportement post-€lastique exprimé en
terme de ductilité et de capacité de dissipation d’énergie est d’'une importance capitale
dans la conception parasismique des structures. En pratique, ces notions sont prises en
compte implicitement dans les codes sismiques par des coefficients d’amplification ou
de réduction de la charge sismique. Il est cependant, intéressant de pouvoir prédire le
comportement post-¢lastique au stade de la conception et intervenir éventuellement,
durant cette phase, pour assurer une grande capacité de dissipation d’énergie et
pourvoir une distribution uniforme de I’activité plastique, tout en évitant le risque
d’une ruine prématurée. Ce travail examine 1’application de la technique des réseaux
de neurones dans 1’analyse quasi-statique non linéaire des portiques pour prédire la
distribution des nceuds plastiques au moment de la ruine. En premier lieu, une base
d’exemples est construite servant comme référence pour I’apprentissage du réseau de
neurone, ensuite, de nouveaux exemples sont introduits dans le réseau pour le valider.
Les résultats obtenus démontrent le potentiel de cette technique comme outil
d’évaluation du comportement post-¢lastique dans la pratique de la conception et le

calcul parasismique des structures.
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ABSTACT

Under seismic loading, many structural elements of the constructions are stressed
beyond their elastic limit. Therefore, the post elastic behaviour expressed in terms of
ductility and capacity of energy dissipation is of paramount importance for the
seismic design of constructions. In practice, these notions are taken in the account
implicitly in seismic design codes by amplification or reduction coefficients of seismic
loading. For that, it is very interesting to predict the post elastic behaviour at design
stage, to ensure the performance capacity needed to dissipate energy and premise a
uniform distribution of plastic deformations, at same, prevent fragile collapse
mechanisms.

This work examine the application of neural networks technique in the nonlinear
quasi-static analysis of plane moment resistant frames to predict the plastic hinges
distribution at collapse moment. Firstly, an example base was constructed and used as
reference to learn the neural network, then, the network was generalized by
presenting inputs that are not shown previously. The results obtained improve the
potential of this technique to evaluate post-elastic behaviour in structural seismic

design practice.
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INTRODUCTION

1.1.  Motifs et objectifs

Le phénomene de ruine structurel partiel ou total des constructions est largement
observé lors des événements sismiques. Il représente I'un des dommages les plus
redoutables. Souvent, il est engendré par 1’apparition d’un mécanisme prématuré dans la
structure dii au manque de redondance dans le systeme de contreventement. Il s’agit de la
formation d’un certain nombre critique de nceuds plastiques dans les éléments de la structure
qui entraine la défaillance de la structure.

D’un point de vue structurel, une conception parasismique optimale, consiste
a imposer la propagation ou la concentration des dommages dans une structure soumise a
une sollicitation sismique, d’'une maniere a éviter la formation prématurée d’un mécanisme
dans la structure portante et de différer 1’é¢tat de ruine le maximum possible. Ce
comportement donne a la structure un champ de ductilité suffisant pour dissiper le maximum
d’énergie et d’augmenter sa capacité de résistance et de stabilité.

La propagation des nceuds plastiques dans une structure sous 1’action d’une excitation
sismique est un processus non-linéaire complexe. La procédure d’optimisation devient donc
une tache trés difficile.

Le présent travail, présente un réseau de neurone capable de prédire la formation des
nceuds plastiques et le mécanisme de ruine probable dans une structure sous ’action d’un
systeme de force statique équivalent. Vu la complexité du probléme, on s'est limité a des
structures auto-stables planes a deux travées et trois étages.

L’approche neuronale présente 1’avantage de surpasser 1|’étape algorithmique
d’écriture du processus a suivre pour résoudre le probléme qui s’avere trés onéreux dans ce
cas. Toutefois, les étapes concernant le choix de DI’architecture et le type du réseau de
neurones, la constitution de la base de données, I’apprentissage ainsi que la validation du
modele sont présentés.

1.2.  Plan du travail
Dans le chapitre 2, on présente un apercu théorique générale sur le fonctionnement

des réseaux de neurones artificiel.
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Le chapitre 3 sera consacré a tracé brievement l'état d'art de 1'application des réseaux
de neurones dans quelques branches de génie civil. La branche de 1'analyse des structures
sera discuté un peut en détails.

Au chapitre 4, on présente quelque méthodes d’analyse du comportement non linéaire
et mécanisme de ruine.

Les étapes de conception du réseau de neurone et son validation fait 1’objet du
chapitre 5.

Et finalement, la conclusion générale récapitule les points essentiels de ce travail et

propose des recommandations.
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CHAPITRE 1
GENERALITES SUR LES RESEAUX DE NEURONES

1.1.  Introduction

L’informatique est la science du traitement automatique de I’information. Son
développement est souvent confondu avec les machines de traitement : les ordinateurs, qui
sont devenue de plus en plus puissants.

Ce pendant, cette augmentation de puissance ne permet pas toujours de résoudre les
problémes d’une application informatique dans un domaine particulier. Le développement
de logiciels s’appuie sur deux approches. Deux parmi les plus utilisées sont I’approche
algorithmique et I’approche basée sur la connaissance.

Une approche algorithmique nécessite 1’écriture du processus a suivre pour
résoudre le probleme. Lorsque le probleme est complexe, ce peut étre une étape coliteuse
ou impossible. D’autre part, les ordinateurs sont des machines complétement logiques qui
suivent a la lettre chacune des instructions du programme.

C’est un avantage lorsque tous les cas ont ét€ prévus a ’avance, ce qui n’est pas
toujours possible.

Une autre approche du traitement automatique de 1’information est proposer, ou
I’on cherche a s’inspirer du traitement de I’information effectu¢ par le cerveau.
L’hypothese principale, a la base de 1’essor des réseaux de neurones artificiels, est que le
comportement intelligent est sous-tendu par un ensemble de mécanismes mentaux.

Dans une premicre partie nous examinons le passage des modeles des réseaux de
neurones biologiques a des modeles mathématiques : les réseaux de neurones artificiels, en
suite nous décrivons le fonctionnement des réseaux de neurones artificiels, ainsi que leurs

propriétés d’apprentissage et d’adaptation.

1.2.  Historique des réseaux de neurones artificiels [6]

1880 : W.James, célebre psychologue américain introduit le concept de mémoire
associative, et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement de I’apprentissage sur

les réseaux de neurones connue plus tard sous le nom de la loi de Hebb.
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1943 : J.McCulloch et W Pitts laissent leurs noms a une modélisation du neurone
biologique. Ce sont les premiers & montrer que des réseaux de neurones formels simples

peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétique et symboliques complexes.

1949 : D.Hebb, physiologiste américain explique le conditionnement chez I’animal
par les propriétés des neurones eux-méme. Ainsi, il a proposée la loi de modifications des

propriétés des connexions entre neurones.

1957 : F.Rosenblatt développe le modele du Perceptron. Il construit le premier
neuro-ordinateur basé sur ce modele et I’applique a domaine de la reconnaissance de

formes.

1960 : B.Widrow, un automaticien, développe le modéle Adaline, qui ressemble
dans c¢a structure au Perceptron, ce pendant la loi d’apprentissage est différent. Celle-ci est
a I’origine de 1’algorithme de rétro-propagation de gradient trés utilisé aujourd’hui avec les

Perceptrons multicouches.

1969 : M.Minsky et S.Papert publient un ouvrage qui met en exergue les limitations
théoriques du Perceptrone, notamment concernant I’impossibilité de traiter par ce modele

des problémes non linéaires.

1982 . J.J.Hopfield, un physicien a qui I’on doit le renouveau d’intérét pour les
réseaux de neurones artificiels. 1l fixe préalablement le comportement a atteindre pour son
modele et construit a partir de 1a, la structure et la loi d’apprentissage correspondant au
résultat espéré. Alors que les auteurs jusqu’alors tendent a proposer une structure et une loi
d’apprentissage, puis a étudier les propriétés émergentes. Ce modéle d’Hopfield est

aujourd’hui tres utilisé pour des problémes d’optimisation.

1983 : La machine de Boltzmann est le premier modele connu apte a traiter, de
maniére satisfaisante, les limitations recensées dans le cas du Perceptron. Mais 1’utilisation
pratique s’avére difficile, la convergence de 1’algorithme étant extrémement longue, les

temps de calcul sont considérables.
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1985: la  retropropagation de gradient  apparait. C’est un algorithme

d’apprentissage adapté aux réseaux de neurones multicouches.

1.3.  Neurones biologiques

1.3.1. Modéle neurophysiologique

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps
cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites.

C’est par les dendrites que I’information est acheminée de 1’extérieur vers le corps
du neurone. L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de 1’axone pour
étre transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe,

en fait, il existe une jonction entre chaque deux neurones appelée synapse (Figure 2.1).

Svnapse axo-somatique

Y
A

Figure 1.1 : Un neurone biologique avec son arborisation dendritique [6]

L.; '
Snmapse aN0-a0tius ,1_:‘(:}

1.3.2. Notion de potentiel d’action et d’habituation

A Tarrivée d’un potentiel d’action sur une synapse, un neuromédiateur est libéré
dans 1’espace synaptique. Il va ouvrir des canaux ioniques sur la membrane post-
synaptique, créant ainsi une dépolarisation. Les dépolarisations unitaires sont sommées
dans D’espace (toutes les synapses du neurone) et dans le temps et générent,

éventuellement, un potentiel d’action sur le neurone post-synaptique (Figure 1.2).



14

Neuromédiateur

I oml >

-60 mV
Na+ N —

Figure 1.2 : Fonctionnement au niveau synaptique [6]
Sur la figure :
Arrivée d’un potentiel d’action.

a.
b. Libération du neuromédiateur dans I’espace synaptique.

e

Ouvertures des canaux ioniques dues au neuromédiateur

&

Génération d’un potentiel d’action évoqué excitateur.
e. Génération d’un potentiel évoqué inhibiteur. Les synapses inhibitrices empéchent la
génération de potentiel d’action.

f. Fermeture des canaux, ¢limination ou re-capture du neuromédiateur.

L’activation répétée d’un neurone ou d’une structure de neurones la réponse des
neurones adjacente devient plus faible est va crée une sorte d’habituation : est c’est ce que
I’on appelle I’apprentissage du réseau de neurones.

Chaque structure de neurones biologiques est dotée d’une fonction particuliere, et ces
structures adaptent leur comportement par des mécanismes d’apprentissage.
L’apprentissage implique des modifications physiques des connexions entre neurones.

L’association entre plusieurs structures neuronales, dotée chacune d’une fonction

précise, permet I’émergence d’une fonction supérieure pour 1’ensemble.

1.4.  Les réseaux de neurones artificiels ( modéles mathématiques)

1.4.1. Définition
C’est a partir de I’hypothese que le comportement intelligent émerge de la structure

et du comportement des éléments de base du cerveau que les réseaux de neurones

artificiels se sont développés.



15

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs ¢lémentaires (neurone) fonctionnant en parallele. Chaque neurone est doté
d’un état interne, 1’activation, par la quelle il influence les autres neurones du réseau, cette
activation se propage dans le réseau par le long des liens synaptiques. La régle qui
détermine ’activation d’un neurone en fonction de I’influence de ces pairs est appelée
fonction d’activation.

L’intérét d’un réseau de neurones est le calcule d’une valeur de sortie unique par
chaque neurone de sortie sur la base des informations qu’il recoit.

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles dont ils peuvent étre décrit par

leurs comportements, leurs variables descriptives et les interactions des composants.

1.4.2. Composants d’un neurone artificiel

1.4.2.1. Structure

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre de
variable d’entrées en provenance de neurones amont. A chacune de ces entrées est associée
un poids w (abréviation de « weight » en anglais) représentatif de la force de la connexion.
Chaque processeur ¢lémentaire est doté¢ d’une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour
alimenter un nombre variable de neurone avals. A chaque connexion est associée un poids
(Figure 1.3).

x={x,x2,...,x:,...,xa} Vecteur d’entrées

w={m,m,...,m,...,wn} Vecteur des poids synaptiques

6 Seuil
N
net:sz-xf
i=1 Potentiel d’action
v=net—6
f (v) Fonction d’activation ou fonction d

transfert

Figure 1.3 : Structure d’un neurone artificiel

Pour le neurone d’indice 1, les entrées sur celui-ci sont de poids wy, alors que les

connexions avals sont de poids wy;.
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1.4.2.2. Comportement

Le vecteur d’entrées x est multiplié par le vecteur des poids synaptiques, ce produit
est sommé au niveau du neurone. Le neurone ne renvoi une valeur que si cette somme est
accumulée avec la seuil @ (appelée aussi biais). le biais est évaluée comme le poids
synaptique d’une entrée additionnel de valeur 1.

A partir de cette valeur, une fonction de transfert calcule la valeur de 1’état du neurone,
. N .
la sortie du neurone est donco = f(v) = f(z WX, — gj . C’est cette valeur qui sera
i=1

transmise aux neurones avals.

I1 existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert (Figure 1.4). On
remarquera qu’a la différence des neurones biologiques dont I’état est binaire, la plus part
des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinit¢é de valeurs possibles
comprises dans ’intervalle [0, +1] ou [-1, +1] selon la fonction utilisée. Les fonctions de
transfert couramment utilisées sont listées ci-dessous :

a. Fonction linéaire :

S (V)::B" pour B>0

b. Fonction binaire :

1 pour net>6

SV fnet-6)=

0 pour net<@
c. Fonction bipolaire :

1 pour net>60
S (net-6)=
-1 pour net<@

d. Fonction sigmoide

f (v):1+ex; —oy) Pour o >0

df _ ey
—=a/(1-/)



e. Fonction sigmoide bipolaire :

1—expl—ov
= >
f(v) TFexpl—0v pour >0
df _o -
dV_2f(1 f)
b
o X=fia)} = X=fia)} < X~fla)}
1 |
;a -
-1
d |
X=fla)}

Figure 1.4 : Types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel

17

a :linéaire , b: binaire, c: bipolaire, d : sigmoide, e : sigmoide polaire. [17]

1.4.3. Structures d’interconnexion

La capacit¢ numérique d’un seul neurone et souvent trés limitée. Ce pendant,

lorsque plusieurs neurones sont connectés, formant ainsi un réseau de neurones, un

comportement complexe peut étre assurée. Les connexions entre ces neurones décrivent la

topologie ou I’architecture du réseau. Dans les paragraphes qui suivent on donne une bréve

description des architectures de réseaux les plus utilisés.
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1.4.3.1. Réseau multicouche

Les neurones sont arrangés par couche. Il n’y a pas de connexion entre neurones
d’une méme couche et les connexions ne se font qu’avec les neurones de la couche
avales.(Figure 1.5). Habituellement, chaque neurone d’une couche est connecté a tous les
neurones de la couche suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d’introduire la
notion de sens de parcours de 1’information (de I’activation) au sein d’un réseau et donc
définir les concepts de neurones d’entrée, neurones de sortie. Par extension, on appelle
couche d’entrée 1’ensemble des neurones d’entrée, couche de sortie 1’ensemble des
neurones de sortie. Les couches intermédiaires n’ayant aucun contact avec I’extérieur sont

appelle couches cachées.

[ Couche d’entrée ] [ Couches cachées ] [ Couche de sortie ]
N
4 A
)
O \

O

Figure 1.5 : Définition des couches d’un réseau multicouche [6].

1.4.3.2. Réseau a connexions locales

Il s’agit d’une structure multicouche, mais qui a I’image de la rétine, conserve une
certaine topologie. Chaque neurone entretien des relations avec un nombre réduit et
localis¢ de neurones de la couche avale (Figure 1.6). Les connexions sont donc moins

nombreuses que dans le cas d’un réseau multicouche classique.
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O
O
O
—O

Figure 1.6 : Réseau a connexions locales [6].

1.4.3.3. Réseau a connexions compléte

C’est la structure d’interconnexion la plus générale (Figure 1.7). Chaque neurone

est connecté a tous les neurones du réseau et a lui-méme.

Figure 1.7 : Réseau a connexions complete [6].

1.4.3.4. Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes ramenent I’information en arriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent

locales (Figure 1.8).
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Figure 2.8 : Réseau a connexions récurrentes [6].

2.4.4. le choix des poids synaptiques

Une fois I’architecture du réseau déterminée, il reste encore a choisir les valeurs des
poids synaptiques des connexions que cette architecture prescrites.
De fait, la plupart des modeles de réseau de neurones disposent de mécanismes capables de
modifier leurs poids synaptiques automatiquement; ils sont dotés de régles
d’apprentissage. Avec la fonction d’activation et les contraintes de connectivité, cette
regle, ainsi que le choix de fonctions d’activations et de contrainte de connectivité,
constituent les principaux éléments qui définissent un modele de réseau de neurones.
Il en résulte que le réseau posséde deux dynamiques : celle de 1’activation de ces

neurones et celle des poids de ces liens.

2.4.5. Les entrées et les sorties du réseau

Tout I’'intérét d’un réseau de neurones réside en sa capacité de résoudre des
problémes pratiques. Pour ’utiliser, il est donc nécessaire de communiquer au réseau les
données du probléme en question, et de lui soutirer le résultat de ces calculs.

Les neurones d’un réseau sont donc divisés en trois ensembles :
* L’ensemble des neurones d’entrée qui pergoivent les données du probléme.
* L’ensemble des neurones de sortie dont 1’activation sera interprété comme la réponse

du réseau.
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* L’ensemble des neurones cachés qui ne sont ni a I’entrée ni a la sortie du réseau. Les
neurones cachés n’ont aucun lien avec I’utilisateur et doivent donc agir par
I’intermédiaire d’autres neurones. Un réseau disposant de neurones cachés est
souvent plus puissant qu’un réseau sans neurones cachés.

Un mécanisme de traduction est nécessaire pour convertir les données en valeurs
d’entrées, et pour exprimer les valeurs de sortie sous une forme plus compréhensible. Le
mécanisme par le quel des informations provenant de 1’environnement sont traduites en
données d’entrée est appelé codage d’entrée. De méme, un codage de sortie convertit les

valeurs d’activation des neurones de sortie en information utilisable.

2.4.6. Apprentissage des réseaux de neurones

2.4.6.1. Définition

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant le
quelle le comportement du réseau est modifi€ jusqu’a I’obtention du comportement désire.
L’apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description
du modele l’algorithme d’apprentissage. Dans la majorité des algorithmes actuels les
variables modifiées pendant I’apprentissage sont les poids des connexions. L’apprentissage
est la modification est la modification des poids du réseau dans I’optique d’accorder la
réponse du réseau aux exemples et a I’expérience. A I’issu de ’apprentissage, les poids
sont fixés : ¢’est alors la phase d’utilisation.

Certains modeles de réseaux sont improprement dénommeés a apprentissage
permanent. Dans ce cas il est vrai que ’apprentissage ne s’arréte jamais, ce pendant on
peut toujours distinguer une phase d’apprentissage et une phase d’utilisation. Cette
technique permet de conserver au réseau un comportement adopté malgré les fluctuations

dans les données d’entrées.

2.4.6.2. Classes d’apprentissage

Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il a ¢été défini deux grandes classes

selon que I’apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose sur la
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forme des exemples d’apprentissage. Dans le cas de D’apprentissage supervisé, les
exemples sont des couples (Entrée, Sortie associée) alors que I’on ne dispose que des
valeurs d’entrées pour I’apprentissage non supervisé. Remarquons cependant que les
modeles a apprentissage non supervisé nécessitent avant la phase d’utilisation une étape de

labellisation effectuée par 1’opérateur, qui n’est pas autre chose qu’une part de supervision.

a) La loi de HEBB (Un exemple d’apprentissage non supervisé)

La loi de HEBB s’applique aux connexions entre neurones, elle s’exprime de la
facon suivante : « si deux neurones sont activés en méme temps alors la force de la
connexion augmente ». Cette loi peut étre modélisée par les équations suivantes :
Wit+1)=w;i(t)+2wy(t) (Wi(t+1) est le nouveau poids, Wj;(t) est I’ancien)
2wit)=x; . x; (la co-activation est modélisée comme le produit de deux valeurs
d’activation).

L’algorithme d’apprentissage modifie de fagon itérative les poids des neurones pore
adapter la réponse obtenue a la réponse désirée. Il s’agit en fait de modifier les poids
lorsqu’il y a erreur seulement.

Le processus d’apprentissage se fait selon I’organigramme ci-dessus.
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Initialisation des poids et du seuil S a des
valeurs (petites) choisis au hasard.

base d’apprentissage

Présentation d’une entrée E (e, ...,e,) de la I

Calcul de la sortie x pour cette entrée : a=2(wi.ei)-S
x=signe(a) (si a>0 alors x=+1 sinon a=0 alors x=-1)

Si x est différente de la sortie désirée d; pour cet \
exemple d’entrée E, alors il y a modification des poids

U : constant positif spécifie le pas de modification

Les nouveaux poids sont égaux a : wy(t+1)=w(t)+Li(x;.x;) I

/ Si tous les exemples de la base d’apprentissage ne \

sont pas traites correctement (modification des poids)

FIN de l’algorithme d’apprentissage I

di=+1 si E est de classe 1, di=-1 si E est de classe2.
(dr-x) est une estimation de [’errer.

Figure 1.9 : Organigramme d'apprentissage de Hebb [6].

b)  Laregle d’apprentissage du Perceptron (un exemple d’apprentissage supervisé)

La régle de HEBB ne s’applique pas dans certain cas, bien qu’une solution existe.
Un autre algorithme d’apprentissage a donc été proposé qui tient compte de 1’erreur
observée en sortie.

L’algorithme de I’apprentissage du Perceptron est semblable a celui utilisé pour la

loi de HEBB. Les différences se situent au niveau de la modification des poids.
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Dans les paragraphes qui suis, on donne la topologie de quelques type de réseau de

neurones les plus répondue et les plus utilisée dans le domaine de la génie civil.

1.5. Réseaux multicouches a retropropagation

1.5.1. Définition

Apparus en 1985, les réseaux multicouches sont aujourd’hui les modeles les plus

employés.
Plusieurs couches de traitement leurs permettent de réaliser des associations non linéaires
entre I’entrée et la sortie. On savait que les possibilités de traitement des réseaux
multicouches sont supérieures a celle du perceptron, cependant I’algoritme d’apprentissage
manquait.

Aprés plusieurs travaux de recherche, on a put découvrire le principe de la
rétropropagation de gradient qui est une minimisation d’une fonction dépendente de
I’erreur.

Une perception intuitive de cet algorithme consiste a considérer 1’apprentissage
comme la recherche sur la surface de cout de la position de cout minimal. A chaque
configuration de poids correspond un cout. Le gradient est une estimation locale de la
pente de la surface. La minimisation du gradient permet de parcourir cette surface

orthogonalement aux courbes de niveau d’un pas fixé.

1.5.2.  Structure et fonctionnement

Figure 1.10 : Topologie d'un réseau de neurone multicouche a rétro propagation [35]
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X —{XI,XZ,...,XZ',...,XN } Vecteur des entrées du réseau de neurone de dimension N ;
0_{0%02"--’0’5-"’0/‘4 } Vecteur des sorties du réseau de neurone de dimension M ;

t :{h»”a--'»t"a"wm } Vecteur cible du réseau de neurone de dimension M ;

h.
Wit Poids synaptique connectant le nceud j dans la

hiéme

couche cachée au nceud 7 de la

couche cachée précédente ou la couche d’entrées ;

W : :
¥ Poids synaptique connectant le nceud k dans la couche de sortie au nceud j de la
derniére couche cachée ;
h

P Valeur du seuil du p™™ vecteur de la base d’apprentissage, /™ nceud de la h*™

couche cachée ;

reme k™ neeud de la couche de

0.
% Valeur du seuil du p " vecteur de la base d’apprentissage,

sortie.

Le fonctionnement des réseaux de neurones a retropropagation peut étre divisé en
deux étapes : introduction des entrées et la rétro-propagation de 1’erreur. Durant ce
processus, les poids synaptiques sont constantes, a la fin de la premiére itération, le vecteur
de sortie est comparée au vecteur voulu, et une valeur d’erreur est calculée pour chaque
nceud de sortie. Ce signale d’erreur est propagée dans le sens inverse de la couche de sortie
aux nceuds de la couche cachée adjacente, chaque neurone regoit une part de cette erreur
selon sa contribution au vecteur de sortie c’est a dire selon son poids synaptique. Ce
processus est répétée a chaque itération, couche par couche, ou les poids synaptiques vont

étre mis a jour, jusqu’a se que le réseau converge vers un état stable.

1.5.3. Apprentissage

L’apprentissage est supervisé: on associe une configuration d’entrée a une
configuration de sortie. L’algorithme de la retro propagation est utilisé pour 1’apprentissage
du réseau, cet algorithme est un gradient itératif congu pour minimiser un critére
quadratique d’erreur entre la sortie obtenue et la sortie désirée. Cette minimisation est
réalisée par une configuration des poids adéquate. L’erreur (e) est la différence entre la

valeur désirée (¢) pour le neurone de sortie et sa valeur calculée par propagation (o).
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1.5.3.1. Introduction des données

Lorsque le ™ exemple de la base d’apprentissage est fourni a la couche d’entrées,

la valeur du nceud j de la couche cachée est :

N
h = h —Ah
netj; —Z whx, =8k

i=1

la sortie de ce noeud est

Ah = £h h
Opj_fj (netpj)

de fagons similaire, la sortie du nceud & de la couche de sortie est :
M
= hoh —
net p; —Z Wii0p —0

0 pi =fk"(net;;k)

ou /' et S représentent les fonctions de transfert du j

ieme

nceud de la couche cachée et

nceeud £ de la couche de sortie. Ces fonctions doivent étre continues et différentiable.

1.5.3.2. Calcul de I’erreur

L’erreur commise entre le vecteur de sortie du réseau de neurones et le vecteur

désiré est calculée comme suit :

5pk: Pk _Opk
1N 5 21N (o )
Ekzz EkZ(fpk Opk)
L’algorithme de la rétro propagation applique une correction AW(P) aux poids

synaptiques, qui est proportionnelle au gradient OEy/0 W(P), selon I’équation suivante :

w(p+1)=w(p)+aw (p)=w(p)- ﬂaaE

ou 0< i <I est un parametre d’apprentissage. Puisque le gradient OE,/ 6W(p) est différent
entre les nceuds de la couche de sortie et la couche cachée, la formule de correction des

poids synaptiques sera différente.



27

1.5.3.3.  Modification des poids synaptiques liants la couche de sortie

Le gradient de £ par rapport a Vi est calculé comme suit :

OE, _ dfc Onet;
WZ—_(tpk_Opk )76 ﬁ{ —pk

o P
nety, aw,g.

n aneto
on posons
a o
;k :(tpk —Opk Fanék )

pk
Comme le gradient local du nceud k. Les valeurs des poids synaptiques des nceuds

connectés avec la couche de sortie sont :

wi(p+1)=wi(p )+ Bwg =wg (p )+ S50

1.5.3.4. Modification des poids synaptiques liants la couche cachée

L’erreur totale, E,, est reliée aux poids synaptiques liés a la couche cachée par la

formule :

%,ﬁ =S (ZW@O’? _B;kD

Le gradient de Ep par rapport aux poids synaptiques liés a la couche cachée est

0E» _1 0 (, _. Y
ow's 2Zk:<3wj% ok Opk)

_ Z(t 0 ) aﬁ() anetzk aazj anel‘;’y
- k —Opk A
=\ 0 Oneto, Aol Ometl; w',

:—; (lpk —Opk ) Wi Xi aﬁ:) —afjh

Onet, Onet};
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of
= Xi Y O%YWy,
Onet!, Zk: P

On pose

of
&1,=- D Onws,

7 Oneth, 4
Le gradient local du nceud j de la couche cachée. Donc,
wh(p+UEwi{p Frdws=wi (p J+ 1 x

Lorsque la fonction de transfert est une fonction sigmoide binaire de dérivé

/= —
f=r (1 / ), le gradient local d’un nceud de la couche cachée et la couche de sortie sont

écrits respectivement comme suit

of
3y =TS w1~ ) B
yJ)

k k
Gy ={tri=om )aaioo:(tpk o )1 1¢)
netp;

I1 est & noter que les termes d’erreurs pour les unités cachées doivent étre calculée
avant la mise a jour des poids synaptiques des unités de sorties.

1.5.3.5. Processus d’apprentissage direct et indirect

Deux type de procédé d’apprentissage sont classée selon la maniére de présentation
des vecteurs de données : le procédé d’apprentissage directe et le procédé d’apprentissage
indirecte. Pour le premier procédé, les poids synaptiques des couches sont mies a jour
chaque fois qu’un vecteur d’entrées est présenté¢ au réseau, par contre, pour le deuxiéme
procédé, les poids synaptiques des couches sont mies a jour apres que tout les vecteurs sont
présentés au réseau. Dans ce dernier cas, I’erreur calculée est la somme des erreurs pour

chaque présentation de vecteur d’entrées.
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Initialisation des poids synaptique et du seuil S a des
valeurs (petites) choisis au hasard.

....................... d’apprentissage

Preésentation d’un vecteur d’entrée de la base I

Calcul de la sortie x pour cette entrée I

Si x est différente de la sortie désirée t pour cet \
exemple d’entrée x alors il y a modification des poids

Les nouveaux poids sont égaux a : wy(t+1)=wy(t)+((drx).e;)
U : Constant positif spécifie le pas de modification

- / Si tous les exemples de la base d’apprentissage ne
sont pas traites correctement (modification des poids)

FIN de I’algorithme d’apprentissage I :

........ Processus d’apprentissage indirecte

Processus d’apprentissage directe

Figure 1.11 : Processus d’apprentissage direct et indirect [6]

1.5.4. Considérations pratiques

Plusieurs facteurs influe la performance du réseau de neurones qui est décrite
généralement par la vitesse d’apprentissage et la capacité de généralisation. Dans ce qui

suit plusieurs facteurs sont discuté en détails :
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1.5.4.1. Base d’exemple

On ne dispose pas de criteres valables pour déterminer le nombre exact de vecteurs
dans la base d’apprentissage. Cependant, certaines regles peuvent nous guidés pour cette
sélection :

0 Puisque un réseau de neurones ne peut pas faire des extrapolations, donc la base
d’exemple doit au moins englober les limites du probléme traité selon toutes les
dimensions.

0 Les vecteurs de la base d’exemple doivent étre distribués d’une manicre uniforme
dans le domaine du probléme posé, si cela est impossible, 1’apprentissage tend a ce
concentré aux régions ou ces exemples sont concentrés

0 La progression de I’apprentissage peut étre affaiblie si le processus d’apprentissage
rencontre une région qui est sensible a certaines parametres et peut sensible aux
autres. Dans ces cas, 1’apprentissage va étre rapide selon les paramétres sensible, et
ralenti selon les autres parametres. La normalisation de la base d’exemple en

assurant les proportions dimensionnelles du probleme peut enlever ces difficultés.

Le nombre et la distribution des exemples pour 1’apprentissage affectent la capacité
de généralisation du réseau de neurones, qui devient efficace avec I’extension de la base
d’exemples. Cependant, un réseau de neurones qui apprend trop de relation entrée/sortie va
les mémorisées tous, modere la généralisation dans les points intermédiaires.

Approximation de la
fonction cible

Y

\/

Fonction cible

[
»

Figure 1.12 : Distribution uniforme des données de la base d'exemple [35]
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1.5.4.2.  Nombre de couches cachées et de neurones cachés

La dimension de la couche d’entrée et de sortie est naturellement déterminée selon
les parametres du probléme. Ce pendant, le nombre de couches cachées et le nombre de
neurones ces couches n’est pas évident. On ne dispose pas de régles conte a leurs valeurs
exactes.

Flood (1994) suggere que deux couches cachées assurent une grand flexibilité
méme pour modéliser des problémes complexes, sans négligé que méme avec une seule
couche cachée on peut arrivée a un degré de performance semblable. Il y a deux exceptions
a cette régle, la premicre, sont les réseau de neurones avec un seul neurone a la couche
d’entrée, et la deuxiéme, sont les réseaux de neurones dont les entrées sont des valeurs
binaires, pour ces deux cas, il est sure qu’avec une seul couche cachée la convergence est

assurée.

Un dilemme existe conte a la détermination du nombre de neurones cachés. Un
grand nombre de neurones cachés peut ralentir le fonctionnement du réseau de neurone,
que se soit au cours de I’apprentissage ou en phase d’utilisation. D’un autre coté, un
nombre réduit de neurones cachés ne peut pas englobée toute la surface des solutions.

De plus, Hajela (1991) suggere que le nombre de neurones dans les couches cachées soit

entre la moyenne entre les neurones d’entrées et de sorties et la somme de ces neurones.

1.5.4.3.  Poids synaptiques et parameétres d’apprentissage

L’efficacité¢ de I’apprentissage pour les réseaux de neurones a retropropagation et
qualifier selon deux parameétre : la vitesse d’exécution, et éviter les zones de minimum
local. La vitesse d’exécution est mesurée soit par le temps d’exécution de 1’algorithme
d’apprentissage ou bien le nombre d’itération envers la convergence selon ’erreur tolérée.
La méthode du gradient descendant peut accidentellement tombée sur des minimaux
locales au lieu du minimum globale, cela arrét le gradient de recherche et gel la mise a jour

des poids synaptiques. La Figure 1.13 illustre cette id¢e.
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Z

Zmin

v

Figure 1.13 : Minimum globale et les minimums locaux

Le parametre d’apprentissage 77 affecte considérablement les deux facteurs déja
mentionnés. Une valeur élevée de 77 peut omettre le minimum local. Toutefois, une valeur
exagérer de /7 peut échouée la convergence. De plus, une valeur trés réduite peut diminuée
I’efficacité de I’apprentissage.

Les poids synaptiques sont généralement initialisés a des petites valeurs aléatoires,
car si ces valeurs sont trés grandes, le réseau de neurones peut devenir paralysé. Ce
phénomeéne est observé lorsque les valeurs désirées correspondent a des valeurs de poids
grandes, la dérivation des fonctions de transfert tend vers zéro, et par conséquence la
variation des poids tend aussi vers zéro. L apprentissage du réseau dans ce cas tend vers un

point d’arrét.

1.6. Les réseaux de neurones a contre propagation

1.6.1. Définition

Les réseaux de neurones a contre propagation, proposée pour la premicre fois par Hecht-
Nielsen (1983), sont une combinaison de la carte auto-organisatrice de Kohonen et la

structure outstar de Grossberg.

1.6.2.  Principe des réseaux de neurones a contre propagation

La topologie des réseaux de neurones a contre propagation est composée de trois
couche primaire: couche d’entrées, couche compétitive ou de Kohonen et couche

d’interpolation ou de Grossberg (Figure 1.14)
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Entrées (y)

sorties (y’)

[ Couche ] [ Couche ]

compétitive d’interpolation

Figure 1.14 : Topologie des réseaux a contre propagation [35]
La construction des bloques du réseau a contre propagation est divisée en trois

parties : la structure Instar, couche compétitive et la structure Outstar. Le mécanisme

d’apprentissage et les modification des poids synaptiques sont décrits dans ce qui suit.

1.6.2.1. La structure Instar

Un élément Instar est un nceud unique comme montré sur la figure ci-dessous
(Figure 1.15).

Sy
m T

Figure 1.15 : Topologie d'un élément Instar

La modification du poids synaptique d’un nceud j peut étre écrit comme suit :
AWji :a(x i —Wji )

wilt+)Ewilepralr—wilt)]
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ou 0<I est un coefficient d’apprentissage. Cette modification de poids est représentée sur
la figure suivante (Figure 1.16). Une fois l'apprentissage est achevé, 1’élément Instar

présente la valeur moyenne des entrées.

4
1. X;
| 3 2. Wj
3. AWji:a(in-Wji
4. Xji-wji
5. Wji(t+1):Wji(t)+AWjj
Rayon=1

Figure 1.16 : Modification du poids synaptique pour une seule entrée [35]

1.6.2.2. Réseau compétitive

La couche compétitive est composée de plusieurs éléments Instars. Le poids

synaptique Wi qui connecte un nceud j de la couche compétitive et un nceud i de la couche

d’entrée, est ajusté selon la régle d’apprentissage de Kohonen (1988).

w5, (Z +1):W§i(t)+a‘xj" —Wy (Z )(Z/

.ieme

ou Z; est la sortie du ;" nceud gagnant de la couche compétitive, et est donnée par

7= 1.0 if d;<d: pour tout i
710 cas contraire

e 52
, ou 7, est

la distance euclidienne entre le vecteur des poids "7et le vecteur d’entrées X. Chaque

di=|ws-x

Lorsqu’un seul nceud gagne. Dans cette formule,

nceud de la couche compétitive entre en compétition avec les autres nceuds, et le nceud avec
la distance euclidienne la plus courte va gagné. Finalement, la sortie du nceud gagnant est 1

et la sortie des autres nceuds est 0.
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1.6.2.3. La structure Outstar

La structure Outstar est composée de tous les nceuds de la couche d’interpolation

ainsi que le nceud gagnant de la couche compétitive (Figure 1.17).

Figure 1.17 : Topologie de la structure Outstar [35]

Le poids synaptique Wi connectant le nceud gagnant j de la couche compétitive ou
le nceud £ de la couche d’interpolation, est ajusté selon la régle d’apprentissage de

Grossberg (1982)
wi(t+1)=w) (O Bl —wi ()l
avec 0<B<l ¢t le coefficient d’apprentissage. La couche d’interpolation utilise comme

kiéme

fonction de transfert une fonction de sommation des poids, pour le ¢lément du

. / r s
vecteur de sortie, Vi est déterminée par
/= i 7.
W= L
J

Sommairement, les réseaux a contre propagation apprend en deux étapes.
Premicérement, la couche de Kohonen est entrainée en utilisant des vecteurs sélectionnés de
I’espace des entrées. La sortie de la couche de Kohonen est controlée de telle sorte qu’un
seul élément est activé. Deuxiéme, une fonction d’approximation peut €tre implantée a
travers le changement des poids de la couche de Grossberg par un apprentissage
supervisée. Cette fonction d’approximation concerne seulement les neurones dans la sortie
est différent de 0 de la couche de Kohonen. Cependant, comme les poids synaptiques entre

la couche d’entrées et la couche de Kohonen sont entrainée pour converger aux valeurs
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moyennes des entrées, les poids synaptiques entre la couche de Kohonen et de Grossberg

sont aussi entrainée pour donner les valeurs moyen des sortie désirée.

1.6.3.  Considération pratique

La sélection du nombre de nceud gagnant joue un role trés important pour assurer la
performance nécessaire du réseau a contre propagation. Different nombre de nceuds
gagnants dans la couche de Kohonen implique différent degré de performance. Le nombre
optimal de nceud gagnant est établi selon I’expérience de 1’utilisateur.

L’initialisation des vecteurs des poids synaptiques de la couche de Kohonen se fait en
assignant a chaque vecteur poids identiquement a I’un des vecteurs prototype pour chaque
classe.

Freeman et Skapura suggerent que le coefficient d’apprentissage [ soit fixé
initialement & une valeur tres petite, et durant 1’apprentissage, il peut étre augmenté un

peut.

1.7. Réseaux de neurones de Hopfield

1.7.1. Définition

L’apprentissage des réseaux de neurones a retropropagation et & contre propagation
est un processus itératif pour trouver les poids synaptiques qui minimise 1’erreur. Les poids
synaptique sont donc fonction de temps d’un systéme dynamique.

Pour les réseaux de Hopfield, les poids synaptiques sont calculées d’avance et ne
sont pas partie de ce systeme dynamique.

La topologie du réseau de Hopfield est schématisée sur la figure ci-aprés (Figure 1.18).
Dans le réseau il n y a pas de relation d’un nceud avec lui méme et les poids synaptiques

connectant d’autres nceuds sont symétriques.
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Figure 1.18: Topologie des réseaux de neurones de Hopfield [35]
Les réseaux de neurones de Hopfield sont classée en deux types: réseau de
Hopfield discret et continue, dépendant de I'unité de sortie qui est une fonction discret ou

continue des entrées.

1.7.2. Réseaux de neurones de Hopfield discrets

Le fonctionnement de ce réseau peut étre décrit en deux étapes comme suit :

a) Stockage d’information :

Dans cette étape, le vecteur d’entrées binaire L présenté¢ au réseau et les poids

synaptiques peuvent étre calculés d’avance comme suit :

S (2vr-1)2vr—1) pour iz
p=l1

W=

0 pour i=j

b) Retrouvaille d’information :

Dans cette étape, lorsque un nouveau entrée, qui pourrai €tre incomplet ou bruité,

est présenté au réseau, la valeur d’entrée d’un noeud est donnée par :

La valeur de sortie a I’instant #+/ est donnée par :
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1 pour u; >U,
Vi (t +1)= Vi (t) pour u; =U,

0 pour u; <U,
ou U; est la seuil. Dans les différente états stockées, le réseau cherche a déterminée la plus
proche a I’entrée. Cette dynamique de recherche est conduite pour déterminer le minimum
de la fonction d’énergie (Figure 1.19).Durant ce processus, les valeurs d’énergie vont étre
recalculées a partir de la valeur initial jusqu’a arrivée au minimum le plus proche, tandis
que les sorties du réseau change de ’état a a 1’état b.

A

énergie

état

S

Figure 1.19 : Schémas d'une fonction d'énergie a deux dimensions [35]

La fonction d’énergie qui décrit 1’état du réseau, est donnée, en terme des poids

synaptiques et les entrées biais, comme suit :

Ed
E:_%ZJZ:VZVVUVJ _Z]l V,‘ +ZU, V,'
JoJ i i

Cette fonction posséde les caractéristiques suivantes :

1. tout changement de v durant le processus résulte une diminution de E.
Emin :_ZZ‘VVU‘
L

Ces conditions assurent la stabilité du systeme.

2. la limite inférieure de E est

1.7.3. Réseaux de neurones de Hopfield continues
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La premiere caractéristique des réseaux de neurones de Hopfield continues est que
leurs sorties sont une fonction continue des entrées au lieu des sorties binaires du modele
discret. La sortie d’un nceud est donnée par
v, =f; (ui )

Dans le cas réel, entre deux neurones il y a un retard entre I’apparition des sorties
du premier nceud et I’introduction de ces résultats comme données au nceud suivant. Ce
retard est causé par la résistance et la capacité des membranes et la conductance finie de la
synapse entre les cellules i et .

La figure ci-dessus (Figure 1.20) montre 1’idée de base du circuit du réseau de
Hopfield. Sur cette figure le neurone est modélisé par un amplificateur avec une entrée

résistance 0, et une capacité C;. La résistance entre la sortie du nceud j et ’entrée du noeud

U

11

i est , ou Tj est le poids synaptique.

Figure 1.20 : Circuit analogique du réseau de Hopfield [35]

La fonction d'évolution du systéme s'écrit en termes de résistance et de capacité

o) R e

Pour une valeur initiale ¥ (0) de chaque nceud, ces équations peuvent étre résolues

par des techniques numériques. La fonction d'énergie du systéme s'écrit

N N N1 Vi
STy, - 1y, +ZR—jgi‘1(v)dv
i=1l £ o

=1 i=1

=1

Mz

I
—_

21
(

Ou & h V) U est l'inverse de la fonctionV =& (“)



1.8. Réseaux de neurones a résonance adaptive
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La théorie de la résonance adaptive était mise au point par Grossberg et al (1987),

ces réseaux de neurones sont composée de trois sous-systémes : sous-systéme attentionnel,

sous-systeéme de control de gain et sous-systeme d'orientation (Figure 1.21).

[ Controleurs de gain ]

[ Sous-systéeme attentionnel ]

AN

— @5 %)

I

O

G

b\
O O

3
[}

Couche F,

L

I,

L

I

[ Sous-systéme d’orientation

Figure 121 Topologie des réseaux de neurones a résonance adaptive [35].

Le sous-systeme attentionnel est composé¢ de la couche F; ou la couche de

comparaison, et la couche F, ou la couche de réorganisation. Les entrées de la couche de

comparaison sont:

1. les données d'apprentissage du réseau, /;.

2. le controleur de gain G

M

— d

v, = E u,w;
3. J=

Ou : u; est la sortie de la couche de réorganisation

d

Wi estle poids synaptique de F; vers F,

X est la fonction d'activation des neurones de la couche de comparaison.

Les entrées de la couche de réorganisation inclus:
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N
IR
1. i=1
Ou : si est la sortie de la couche de comparaison
wh . .
i est la poids synaptique de F; vers F;
2. le controleur de gain G;
3. le vecteur d'entrée réinitialisé a partir du sous-systeme d'orientation
Y est la fonction d'activation des neurones de la couche de réorganisation
Les neurones de la couche de réorganisation sont soumis a un mécanisme de
ralentissement, dans le quel la sortie de chaque neurone est réentrée a ce méme neurone
avec un poids synaptique positif, et a tous les autres neurones avec un poids synaptique
négatif. Seul un neurone va gagner et génere un vecteur sorti qui est comparée au vecteur
d'entrée. Si ces deux vecteurs sont similaires, le vecteur d'entrée va €tre automatiquement
classé. Faute de similitude, le processus va étre bouclé.
La sortie du contrdleur de gain G; est décidée selon les données d'apprentissage et la sortie
de la couche de réorganisation.

1 si/#0andU =0

0 sinon

11 joue un ro6le central pour 'activation des neurones de la couche de comparaison.
Si le vecteur génere par la couche de réorganisation est différent du vecteur d'entrée, ce
sous-systéme génere un vecteur réinitialisé, par le quel, le neurone déja activé est désactivé

dans la deuxiéme itération.

1.9. Conclusion

Ce chapitre constitue le background théorique nécessaire avant d’entamer 1’aspect
physique du probléme, on a montre 1’efficacité de I’approche neuronale, qui a la base
constitue de nceuds élémentaires intervenant par des simple opérations arithmétiques, mais
I’interconnexion de ces nceuds livre un réseau de neurones capable de modélisé des
processus non linéaire assez complexe, difficilement attente par une approche
algorithmique, voir impossible.

On a exposé¢ aussi les étapes de conception d’un réseau de neurones (architecture,
poids synaptique, entrées/sorties et 1’algorithme d’apprentissage). En suite on a exhibé plus
en détail quelque type de réseaux de neurones qui en trouvé leur applicabilit¢ dans le

domaine de la mécanique, ainsi que la pratique de leurs conception.
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CHAPITRE 2
APPLICATION DES RESEAUX DE NEURONES EN GENIE CIVIL

2.1. Introduction

La recherche connexionniste a pris une ampleur considérable dans la derniére
décennie, a tel point qu’il est aujourd’hui illusoire d’espérer dominer le sujet entier. Un
grand nombre d’auteurs utilisent le connexionniste pour résoudre des problemes d’autres
domaines, autant appliqués que théoriques.

Ainsi, une grande partie des travaux connexionnistes peuvent étre qualifiés
« d’applicatifs », car ils ont comme souci premier la résolution efficace d’un probléme
concret. Les applications les mieux résolues par des méthodes connexionnistes a I’heure
actuelle sont des taches dites « de bas niveau », ou la méthode de résolution n’est pas
connue ou difficile a formalisé, et ou il n’est en général pas nécessaire d’effectue des
calculs séquentiels suivis. Dans ces domaines, les possibilités d’apprentissage
automatiques, de généralisation, et de traitement d’informations incomplétes ou bruitées

sont souvent citées comme les avantages prépondérants du connexionisme.

2.2.  Principaux domaines d’application des réseaux de neurones

2.2.1. Lareconnaissance des formes

Dans ce probleme, les données d’entrée représentent I’information recueillie par un

ou plusieurs capteurs. Le but est de reconnaitre le ou les objets percus par les capteurs.

2.2.2. La classification

Ce type d’application ressemble beaucoup a la reconnaissance des formes, en ce
que son but est d’associer a une entrée donnée I’étiquette d’une forme connue. La

différence réside dans la source des données.
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2.2.3. La transformation

Plusieurs applications ont été proposées ou le réseau doit apprendre une
transformation mathématique entre l’entrée et la sortie. En traitement d’image, par
exemple, il existe des modeles connexionnistes capables de calculer les contours d’objets

et la compression de données.

2.2.4. Laprédiction et le contr6le de processus

Le probléme de la prédiction consiste a estimer ’état futur d’un processus a partir
d’un historique de son comportement et des variables environnementales attenantes. En
controle, il s’agit non seulement d’estimer passivement 1’état futur, mais aussi d’intervenir
de facon a atteindre un but donné. Dans ce cadre, un domaine ou les réseaux ont un succes
incontestable est dans le domaine de la finance.

D’une maniere générale, une application potentielle qui peut étre traitée par le
concept connexionisme est toute application qui se représente sous la forme d’une fonction
réalisant une mise en correspondance de deux espaces, pour peu que l’on dispose
d’exemple représentatif et en quantité suffisante du comportement de cette fonction. Il faut
aussi spécifier le meilleur modele de réseau susceptible de résoudre le probléeme et ses

nombreux parametres.

2.3.  Application des réseaux de neurones en génie civil

La premiere application de la technique des réseaux de neurones remonte
seulement a la fin des années 80 (Adeli, 1989). Ces applications incluent :
e ['¢tablissement des parametres d’entrées/sorties des relations non linéaires pour
les matériaux et les structures.
e ['identification des dommages structurelle et le controle des structures vis-a-vis
des charges dynamiques.
e Le design préliminaire des structures.

e ['analyse et optimisation de la conception des structures
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® Ainsi que la derniére génération des systemes experts associés avec la logique flou
et les réseau de neurones pour I’établissement des plannings des projets,
I’estimation des colits, managements et maintenance des structures.

Ces applications on profités de 1’efficacité des réseaux de neurones pour résoudre des

problémes complexes en engineering.

2.3.1. Applications en analyse des structures

2.3.1.1. Application des réseaux a rétro-propagation

L’application des réseaux de neurones a rétro-propagation en génie civil peut étre
classes selon deux (02) catégories. Due a I’efficacité de I’établissement de la capacité non
linéaire avec des données incomplétes ou bruitées, les réseaux de neurones a retro-
propagations sont utilisées en analyse et conception des structures, comportement des
matériaux et identification des dommages. Pour ce type d’applications, la base
d’apprentissage est construite soit par analyse par éléments finis ou par exploitation
directes des résultats expérimentaux. D’un autre coté, le caractere essai-erreur des réseaux
de neurones a retro-propagation conduit a prouvé les techniques d’apprentissage du réseau.
Dans le paragraphe qui suit, I’application des réseaux de neurones a retro-propagation est
décrite brievement selon ces deux aspects.

Hjela et al (1991) a utilisée les réseaux de neurones a retro-propagation pour
représenter la relation force-déplacement en analyse statique des structures. Ces modeles
de comportements fournie des capacitifs efficace pour 1’analyse numérique, et apparait
qu’il est bien adaptés pour 1’optimisation et la conception des structures.

Jenkins (1995) a appliquée les réseaux de neurones en analyse approximative des
structures surtout a titre de comparaison entre des systémes structurelles simple.

Chuang et al (1998) les a utilisée pour modéliser des relations non linéaires
complexes entre les parametres d’entrées associés a la capacité ultime d’un poteau en
béton armée.

Messner (1994) a démontrée qu’un systéme intelligent en réseau de neurones peut
faire la décision pour le choix préliminaires des systémes structurels.

Yeh (1999) présente une méthode d’optimisation des proportions d’éléments d’un
béton a haute performance pour une ouvrabilité et une résistance définie d’avantage,

utilisons les réseaux de neurones et la programmation non linéaire.
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Kang et Yoon (1994) décrit la configuration et la technique d’apprentissage d’un
réseau de neurones pour le dimensionnement des systémes a treillis et exploitent le role
possible des réseaux de neurones dans le probleme de dimensionnement des structures.

Mukherjee et al (1996) a établie la relation entre le coefficient de flambement, le
module d’¢lasticité longitudinale et la force critique de flambement d’un poteau. Puisque
les paramétres d’entrées sont tirés directement de résultats expérimentaux, les facteurs
affectant la force de flambement d’un poteau sont incorporées automatiquement dans le
modele.

Mukherjee et Deshpande (1995) ont développés un réseau de neurones pour le
dimensionnement des poutres en béton armées a section rectangulaire.

Further, Ghaboussi et al. (1991) modélise le comportement du béton en contraintes
planes sous chargement monotonique bi-axial et en compression mono-axiale cyclique.

En outre, les réseaux de neurones en vu beaucoup d’application en domaine

d’identification des dommages.

2.3.1.2.  Application des réseaux a contre propagation

Leur premicre application était ¢laborée par Adeli et Park (1995) pour I’analyse des
structures. Le réseau établi comparé a un réseau a retro-propagation, a montrer la rapidité
de convergence, c'est a dire un temps d’exécution réduit pour des résultats comparables.

En plus, les réseaux a contre propagation on été appliquée pour deux exemples de
dimensionnement des structures métalliques ou le réseau nécessite des milliers de
connexions.

Hajela (1998) a utilisée ces réseau dans quelques application en dimensionnement

des structures, incluant un outil d’analyse rapide pour un design optimale, et inversement
1’établissement de la capacité dans les problémes d’identification structurelle.
L’utilisation de ces réseaux comme un outil d’analyse rapide a été testé pour 1’optimisation
des structures, qui on prouvée leur efficacité en donnant des résultats comparables, mais
avec un temps d’exécution inférieure a 10% par rapport a I’optimisation par analyse
exacte.

En plus de cette application, ils ont été utilisés pour I'évaluation des dommages

structurels.
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La réponse en déplacement statique sous 1’effet d’un chargement monotonique a été
utilisée pour évaluer la position et I’'importance des dommages dans les éléments
structurelles.

Arsian et Hajela (1997) ont décrit une approche ou il sont décomposé le probléme
d’optimisation structurelle en plusieurs niveau, ou les réseaux a contre-propagation on été
utilisés comme un outil de couplage entre ces différentes niveaux du processus de
conception. Cette approche a permis une représentation non linéaire bien précise de ce
couplage, contrairement aux présentations lin€aires basé sur la variation des parametres du

probléme d’optimisation.

2.3.1.3.  Application des réseaux de Hopfield

Les réseaux de Hopfield ont aussi trouvés application pour les problémes
d’optimisation des structures. Les variables d’un probléme d’optimisation sont représentés
par I’état du réseau, et la fonction objective est considérée équivalente a la fonction
d’énergie. L’évolution du réseau vers un niveau minimale d’énergie renvois les valeurs
optimales des variables de conception de la structure.

Hajela (1998) a appliquée les états binaires des RNH pour optimiser les systémes
de structures en treillis. Le principe d’optimisation se base sur la sélection de quelques
¢léments qui seront ensuite affectés a des positions particulieres dans le but de réduire la
section de ces ¢éléments on assurant la stabilité nécessaire.

La valeur d’un variable de conception égale a I'unité quand I’é1ément est affecté a
une position 1, et zéro dans le cas contraire.

Zeng (1995) a traité le probléme d’analyse des structures par les RNH continues ou
il a prie les coefficients de la matrice de rigidité comme étant les poids synaptiques, et les
forces nodales des les ¢léments comme les parametres d’entrées du réseau. Ce réseau a été
mis en place pour des systémes en treillis a 4 barres, 7 barres, 15 barres ainsi que pour des
structures en portiques auto-stables planes, et dans tout ces cas les résultats converge a des

états stables.

2.3.1.4. Application des réseaux de neurones a résonance adaptive :
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Hajela (1998) a appliquée ces réseaux dans les problémes de conception des
structures. Cette application est établit en deux processus distincts. La premicre contient
une classe de structures ou la géométrie de la structure est généralement connue et les
charges et les conditions aux limites peuvent varier. Autre face du probléme c’est ou les
charges et les conditions aux limites sont supposées donner, et 1’objectif et d’optimiser la
géométrie du systéme structurel. L’utilisation des réseaux a résonance adaptive peut étre
jugée comme tres efficace lorsqu’on profite de leur capacité de mémorisation de leurs
bases d’apprentissage, ou lorsque on présente un nouveau exemple a traitée il sera encore
conservée a cette base.

L’application considérée par Hajela (1998) été d’optimisée la section d’une poutre
chargée uniformément pour arrivée a un poids minimale. Le dimensionnement de la
section se base completement sur le moment de flexion en cette section, ou ce dernier est
déterminé selon les conditions aux limites ainsi que le type de chargement appliqué. Le
type de chargement appliquée et les conditions d’appuies qui sont trés critiques sont
représentée par une chaine quatre chiffres binaires comme présenter dans le tableau

suivant (Tableau 2.1) :

Tableau 2.1 : Représentation binaire des parametres d’optimisation (Hajela, 1998) [35].

A 0 L’appui a droite est un appui simple
1 L’appui a droite est un appui double
B 0 L’appui a gauche est un appui simple
1 L’appui a gauche est un appui double
0 Le chargement appliqué est une force
¢ 1 Le chargement appliqué est un moment
. 0 Le chargement appliqué est concentré
1 Le chargement appliqué est uniforme

Dans cette application, I’influence du parameétre de vigilance des réseaux a été
testée contre le degré de catégorisation. Il a été noté que, avec une limite supérieure de
vigilance, des petites différences dans les vecteurs d’entrées sont traitées comme des
parametres treés sensibles et donc groupées en différentes catégories. Une limite inférieure

de vigilance résulte en la création de nombre réduit de catégories.
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2.3.2.  Application en géotechnique

Dans beaucoup de circonstances, notre compréhension actuelle du
comportement des sols et des roches ne parvient défaut toujours a prévoir comment
les terrains se comporteront réellement. Dans ces circonstances, le jugement de l'expert
joue un role fondamental, c'est pour raison que les approches empiriques sont
largement utilisées dans la conception géotechnique. Etant donné que les technique
d'intelligence artificicial (Al) peuvent manipuler la connaissance heuristique
(principes de base) les modéeles d'assortiments, de liaisons et rapprochements, méme
si elles sont incapables de résoudre un ensemble d'équations mathématiques,
elles sont tout indiquée pour servir dans le domaine de la conception
géotechnique.

Beaucoup de problémes géotechnique on connus l'application de la technique des
réseau de neurones en leurs études, entre autres, ils ont été développé pour la
caractérisation des sites et la classification des sols et des roches et leurs amélioration,
I'étude des structures géotechniques, ainsi que 1'évaluation des risque de liquéfaction.

Zhou et Wu (1994) décrivent [l'utilisation des réseaux neurologiques a cette fin.
Leur systéme de réseau neurologique est employé pour caractériser la distribution
spatiale des altitudes de rockhead.

Des applications semblables concernant la caractérisation des eaux
souterraines sont décrites par Rizzo et Dougherty (1994) et Basheer et autres (1996).
Basheer et al. expliquent  comment des réseaux neurologiques peuvent étre
employés pour cartographier (tracer) la variation de la perméabilit¢ afin d'identifier
des fronticres d'un remblai.

Agrawal et al. (1994) utilisent l'approche de réseau neurologique pour la
prédiction de la cohésion et de I'angle de frottement pour l'argile limoneuse a partir de
la densité seche et de la teneur en eau.

Goh (1995c) a employé les réseaux de neurones pour modéliser des corrélations de
sols. Le comportement en contrainte-déformaion des sols a été également modélisé en
utilisant les réseaux neurologiques. Penumadu et al. (1994) ont essay¢ de modéliser le
comportement de contrainte-déformation des argiles, en incorporant le comportement
a taux de chargement variable. Ellis et autres (1995) ont employé la distribution
granulométrique et l'histoire des contraintes comme parametres d'entrée afin de simuler

des relations contrainte-déformation pour le sable. Ceci peut étre comparé aux tentatives
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semblables par Zhang et autres (1991), Millar et Clarici (1994) et Millar et Calderbank
(1995) d'employer les réseaux neurologiques pour modéliser le comportement en
contrainte-déformation de la roche.

TEH et al (1999) proposent trois modeles de réseaux a rétro-propagation dans
l'estimation de la capacité statique des pieux.

NAWARI et al (1997) ont développé des modeles optimaux de réseau a rétro-
propagation et a régression généralisés, en utilisant seulement des valeurs de SPT-N et les
propriétés géométrique pour simuler le comportement des pieux axialement et latéralement
chargés.

DERIN et HASAN (1998) propose des réseaux de neurones pour analyser le

rapport complexe entre le sol et les parametres séismiques dans l'analyse de liquéfaction.

2.3.3.  Application en technologie des béton et matériaux

Dans ce domaine, plusieurs recherche et études concernant l'utilisation des
systémes de réseaux de neurones pour des applications en béton et matériaux ont été
développées, dont la majorité se base sur le réseau multicouche a rétro-propagation. Ces
application concernent: l'optimisation d'un mélange de béton, la prédiction des
performances de l'auto-compaction d'un béton, la prédiction du degré d'hydratation de
ciment, la prédiction des résistances a la compression des béton, avec et sans ajouts ou
adjuvants chimiques la prédiction de durabilité du béton, la modélisation des résistances

des béton a hautes performances ainsi que pour les béton cellulaires.

2.4. Conclusion

Ce chapitre montre le tracé des grands axes ou les réseaux de neurones on trouvés
leurs applicabilité notamment dans les branches de génie civil.

Les réseaux de neurones n’ont affrontés le domaine de génie civil qu’au début des
années 90. dans cette branche, et jusqu’a le temps actuel, les réseaux de neurones ont traité
que des problémes simples de calcul de structures, ou dans les problémes d’optimisation
des structures, et la le calcule neuronal intervient dans le processus comme une étape entre

d’autres.
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CHAPITRE 3
COMPORTEMENT NON LINEAIRE ET MECANISMES DE RUINE

3.1. Introduction

ce chapitre présente les différentes approches analytiques utilisés en matiére de
dimensionnement des structures vis-a-vis d’une sollicitation sismique. L’attention ensuite est
orientée vers les principes de I’analyse limite des structures est donc la détermination des
mécanismes de ruine qui sont définie selon leurs conditions nécessaires et suffisantes de leurs

apparition.

3.2. Comportement non linéaire

3.2.1. Non-linéarité mécanique

L’une des difficultés rencontrées dans une analyse non linéaire est la modélisation
mathématique du comportement post-€lastique des matériaux. Une approche simple du
probléme consiste a localiser la déformation non linéaire dans des points et idéaliser la courbe

force-déformation du matériau par des modeles de comportement non linéaires.

A B
M |- N 0

Figure 3.1 : Courbe de comportement non-linéaire
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Pour une poutre simple, la courbe de moment-déformation pour une section homogene
et de matériau isotrope est similaire a la courbe OAB (Figure 3.1). Si M < My la section se
comporte ¢lastique ment, et le trongon OA est pratiquement une ligne droite. Au dela du point

A le moment tend vers le moment plastique M,, et la courbure f tend vers l'infinie.

Le rapport entre le moment plastique M, et le moment élastique ultime est appel€ le facteur de

forme:
M,/My =v
Le facteur v dépend de la forme de section (section IPE v=1.15, section rectangulaire v=1.15)

Cela est le fait que chaque type de section possede ces propres régions ou le flux de
plastification commence. Si I'on suppose que le facteur v=1,, le digramme de comportement

devient élastique parfaitement plastique.

3.2.2. Non-linéarité géométrique

La petitesse des déformations constitue I’une des hypotheses de base de la résistance
des matériaux. Ce principe n’est plus valable lorsque les €léments d’une structure subissent
des déformations assez importantes ; provoquant une évolution des coefficients de rigidité
géométrique.

Dans le domaine de calcul des structures on peut citer I’exemple de ’effet P-A : ce
moment du second ordre résultant de I’excentre ment des forces verticales entraine des efforts

supplémentaires qui doivent étre repris par la structure.

3.3. Analyse dynamique non linéaire

Les méthodes d’analyses dynamiques linéaires ¢lastiques supposent que le
comportement des structures est linéaire, c’est a dire que leurs forces dynamiques résistantes
¢taient liées aux vecteurs d’accélération, de vitesse ou de déplacement par des coefficients

d’influences linéaires.

L’équation fondamentale qui régit le mouvement vibratoire d’un oscillateur a

plusieurs degrés de liberté s’écrit :
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[M R K T =P ()}

[M ]» [C], [K ]: Respectivement la matrice de masse, d’amortissement et de rigidité et

représentant les coefficients d’influences.

Ghieh i Respectivement le vecteur d’accélération, de vitesse et de déplacement.

Ce pendant, Il existe de nombreux cas ou ces caractéristiques physiques ne peuvent
pas étre assimilées a des constantes lors de la réponse dynamique, Il est possible que les
coefficients soit de masse, soit d’amortissement, ou de rigidité subit une évolution lors de la
réponse dynamique. Toute variation de ce type modifie les caractéristiques des vibrations du

systéme et le découplage des €équations du mouvement ne sera plus valable.

La non-linéarité¢ due a la variation de masse est d’une importance moindre par rapport
aux autres sources de non-linéarité, de méme La non-linéarit¢é due a une variation de
I’amortissement est souvent négligée, par conséquent leurs effets n’est pas considéré lors

d’une analyse dynamique non linéaire.

La source considérable de non-linéarité des systémes vibratoires est souvent due a la
variation de la rigidit¢é qui provient principalement des changements des propriétés

géométriques ou mécaniques des ¢léments de la structure.

3.4. Analyse Pushover

Le comportement réel des structures soumises a une action sismique peut étre
adéquatement décrit par une analyse dynamique non lin€aire. Cependant I’analyse dynamique
non-linéaire est considérée comme une méthode rigoureuse pour le dimensionnement
parasismique des structures. C’est pour cela qu’elle est généralement utilisée dans les études

théoriques et non pas dans la pratique du dimensionnement.

L’analyse Pushover est considérée comme une méthode simplifiée pour évaluer la

performance des structures parasismique

3.4.1. Hypothéses de 1’analyse Pushover
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L’hypothese fondamentale d’une analyse Pushover est que la réponse de la structure
est principalement dominée par le premier mode. Beaucoup d’exemples illustrent que la
réponse maximale de la structure, sous estime I’influence des modes supérieurs comparée au
résultat d’une analyse dynamique temporelle. L écart entre les résultats des deux méthodes
devient de plus en plus important dans le cas des structures flexibles ; ou apres la formation

d’un mécanisme locale, les propriétés dynamiques de la structure changent considérablement.
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Figure 3.2 : Mod¢lisation d’un systéme a pddl par un systeme a 1ddl

3.4.2. Principes de I’analyse Pushover

Une analyse Pushover nécessite que le modele mathématique de la structure soit
soumis a un systeme de force latéral. Ce systéme croit monotoniquement jusqu’a arrivé au
déplacement ultime de la structure. Ce déplacement ultime de la structure est une estimation
du déplacement maximale de la terrasse de structure durant un séisme majeur.

Les forces latérales sont appliquées pas a pas et les propriétés de rigidité de chaque
¢lément de structure sont recalculées aprés chaque incrément. La relation entre 1’effort
tranchant a la base de la structure et le déplacement de la terrasse, appelé courbe de capacité,
est le produit fondamental d’une analyse Pushover. Cette courbe caractérise la performance
post-¢lastique globale de la structure. Les demandes en efforts et déformations de la structure
sont calculées pour le déplacement prescrit de la terrasse et évalué ainsi les capacités
acceptables en résistance et en déformations.

Les forces latérales appliquées au niveau de chaque étage durant une analyse Pushover
peuvent avoir un effet significatif sur la distribution des activités de déformations plastiques.

Ce systeme de forces latérales est admis pour représenter la distribution des forces d’inerties
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qui se développe dans la structure durant un séisme. Les systémes de forces latérales sont
généralement classés en deux catégories : fixe ou variable.

Dans le cas d’un systéme de forces fixe, les forces d’inerties latérales sont supposées
non changeable durant la réponse de la structure a une accélération de sol. Ce type de forces
latérales ne tien pas compte du changement de la distribution des forces d’inertie qui s’impose
quand la rigidité de la structure change durant le comportement non linéaire.

La forme générale d’une courbe de capacité est présentée sur la figure ci-dessous.

A
Vbase

Zone de capacité ultime
Vuai b ——

Zone de déformation linéaire
|

v

de duh

Figure 3.3 : Forme générale de la courbe de capacité d’une structure

3.5. Approche énergétique

Lors d’une excitation sismique, un ¢change d’énergie est effectu¢ entre le sol et la
structure, cet échange est traduit par le transfert d’une quantité¢ d’énergie a la structure.

L’énergie regue par la structure est évoluée en plusieurs types d’énergies : I’énergie
cinétique qui cause le mouvement de la structure, I’énergie potentiel de déformation élastique

des ¢léments, et 1I’énergie dissipée par amortissement et effet d’hystérésis.

E, Lq

>
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Figure 3.4 : Systéme physique interagie avec 1’extérieur par un

changement d’énergie [25].

E =E +E,
ou:
E; : I’énergie du séisme transmise a la structure par les fondations
E; : I’énergie emmagasiné dans la structure, peut étre divisée en deux types :
E,=F, +E;
ou: E, : énergie de déformation élastique

E} : énergie cinétique

E4 : I’énergie dissipée par la structure. De méme, elle peut étre dissipé selon deux types :
E;=E, +E,
ou : Ej : énergie dissipée par effet d’hystérésis (déformation plastique)
E, : énergie dissipée par amortissement visqueux
On note que 1’énergie est reliée a une force F qui dépend de la vitesse selon une loi du type :
F=cxV"
apres c’est définition, on peut écrire I’équation générale suivante :

E,=E,+E, + E, +E;

3.6. Comportement a la rupture

3.6.1. notion de rotule plastique

Y
<

Figure 3.5 : Principe de formation d'un noeud plastique
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Dans le cas d'une poutre simple comme représenté sur la figure [3.5],il est assez
simple de décrire le comportement post-€lastique, le moment de flexion sera en toute section
moins que le moment plastique sauf a la section d'application de la charge, ou la déflexion
augmente rapidement avec une stabilit¢é du moment qui reste égale au moment plastique, en

fait il y a formation d'une rotule plastique.

4.6.2. Comportement limite d'un systéme structurel

Par illustration des exemples précédents de quelques cas simples, le comportement

d'un systéme structurel peut étre généralisé comme suit:

1. un élément structurel a comportement €lastique parfaitement plastique, se comporte
¢lastique ment jusqu'a apparition d'un nceud plastique a une section.

2. une force additionnelle peut étre appliqué a ce stade si le nceud plastique formé permet
la diffusion de cette force a d'autres parties stable du systéme structurel (redistribution
des forces).

3. achaque formation plastique, le moment reste constant est ¢gale au moment plastique,
contrairement a la déformation qui évolue avec la force appliquée.

4. le systéme structurel ruine lorsqu'il ne trouve pas d'éléments stables pouvant supportés
un surplus de force

5. au moment de ruine, le systéme en entier ou une partie, forme un mécanisme.

3.6.3. Définition d'un mécanisme de ruine

L'apparition d'une rotule plastique dans un systéme structurel, réduit le nombre de
moments inconnus de un. D'ou, si le nombre d'efforts inconnus est n, il faut produire n rotule
pour que le systeme soit entierement déterminé. L'apparition d'une autre rotule permet au
systtme de ce déplacer selon un degré de liberté. Donc un mécanisme se forme lorsque le
nombre de rotule plastique est (n+1)

Par exemple, le nombre d'efforts inconnus dans un systeme structurel a 2D est:
Bm + r- 3j), ou:
m est le nombre d'éléments structurels

r est le nombre de réactions externes
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Jj est le nombres de joints
Le nombre de rotule formant un mécanisme est donc (3m +r—3j + 1)
Le cas d'une poutre continue sur plusieurs appuis, le degré d'inconnus est (2m + r — 2j) car les
réactions horizontales sont nulles.
Ce critere applicable a chaque élément de méme qu'au systéme en entier, car la ruine

d'une partie du systéme entraine en réalité le collapse totale.

3.6.4. Conditions du collapse général

En définie donc 1'état de ruine d'un systéme structurel selon trois condition nécessaire

et suffisante:
Lorsque la structure est juste au point du collapse:

a- Condition d'équilibre

Le systéme des moments de flexion doit étre en équilibre avec les forces extérieurs

appliquées.

b- Condition du moment ultime

Le moment de flexion ne doit en aucune section dépassée le moment plastique de

1'élément

c- Condition de mécanisme

I1 doit y avoir suffisamment de nceuds plastiques pour former un mécanisme

Si le diagramme des moments de flexion satisfait ces trois conditions, le systéme

défini donc 1'état de ruine.

La rupture locale d'un élément structurel peut causer la rupture d'un autre ¢élément du
systéme, progressivement ces ruptures peuvent se propager résultant a la rupture d'une partie
ou la totalité de la structure.

Chaque configuration de systéme structurel possede un niveau de sensibilité¢ a la
rupture progressive. Ces niveaux de sensibilit¢ sont généralement négligés au stade du
dimensionnement selon les approches en vigueur, qui mette le point sur la résistance et la
stabilité des ¢léments structuraux et non pas sur la configuration structurel en entier, ou peu,

sous forme de directive ou de conditions assez grossieres.
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A présent, les codes de dimensionnement ne sont pas aussi stricte sur ce point, et
propose peut de régle évitant un mécanisme de ruine prématuré, et les ingénieurs en tendance

a faire recours a leurs expériences.

3.6.5. Exemples de mécanismes de ruine

Les figures (figures 3.6, 3.7 et 3.8) présente quelques mode de ruine de structures
affectées par le séisme de Boumerdes du 21 mai 2003. A part la qualité médiocre du béton et
le non respect des détails et dispositions constructives, ces structures en était calcul selon un
principe de résistance locale des éléments, mais le comportement limite et mode de ruine n’a

pas été pris en compte dans la phase de calcul et qui nécessite un calcul non-linéaire.

Figure 3.6 : Structure totalement ruinée*
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Figure 3.8 : Systéme structurel intacte®

3.7. Laredondance dans la conception parasismique

Selon le contexte d’étude et le probléme posé, la redondance peut étre définie de
manicres différentes. En résistance des matériaux la redondance d’une structure est
équivalente au nombre de réactions (inconnues) en surplus des équations d’équilibre de la
statique. Evidemment, cette définition ne révele pas la capacité de la structure a préserver sa
stabilité méme avec un certains nombre d’éléments endommagés. En se basant sur ce concept,
le réglement parasismique RPA99 [4], mesure la redondance par le nombre de files de

contreventement parall¢le a la direction de 1’action sismique considérée.
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Sous I’hypothése d’une analyse pushover, Bertero et al [24], définissent explicitement
la redondance en génie sismique comme ¢tant le nombre de points (régions ou nceuds)
critiques dont la défaillance (formation de nceuds plastiques) entraine la ruine (formation d’un
mécanisme) du systéme structurel. Par ailleurs, si une approche dynamique est sélectionnée
pour I’analyse, le degré de redondance du systéme structurel est défini comme étant le nombre
minimum de régions critiques ou de nceuds plastiques qui se rompent simultanément au
moment de la ruine, et dans ce cas le degré de redondance ne dépend pas seulement des
propriétés géométriques et mécaniques du systeéme structurel, mais aussi du comportement
dynamique de la structure, et de 1’action sismique. Entre autre, ’apport essentiel de la
redondance du systéme structurel et I’optimisation dans le dimensionnement des ¢léments, car
en fait, un surdimensionnement méme s’il assure la résistance, il pénalise la déformation
plastique et la dissipation de 1’énergie. Tout on sachant que la distribution de 1’énergie dissipé
en différentes régions ¢évite la concentration des dommages.

Notons que malgré que le deux structures représentés sur le figure ci-dessous on le
méme nombre de forces redondantes, elle n’on pas le méme degré de redondance lorsqu’elle
sont sujettes a un systeme de forces latérales. Notons aussi que la redondance d’un méme
¢lément structurel peut étre différente pour des dimensions, ferraillages et détails differents, et

par conséquent le mécanisme de ruine est aussi différent.
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Figure 3.9 : détermination du degré de redondance sous chargement statique lateral

Coefficient de redondance n : (¢) n=4,(d) n=8,(e) n=8,(f) n=10.[24]
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CHAPITRE 4
PREDICTION DE LA DISTRIBUTION DES N(EUDS PLASTIQUES PAR
RESEAU DE NEURONES

4.1. Introduction

Dans cette étude, on établi un réseau de neurone capable de prédire la
distribution des nceuds plastiques résultant d’une analyse Pushover juste avant le
moment de rupture (Figure 5.1) c'est-a-dire le mécanisme dont il génere la ruine du
systéme structurel. Ce réseau est congu pour des modéeles de structures planes a 2

travées et 3 niveaux contreventées par des portiques auto-stables.

— @
_._.

- g 30 ..

- 2 » » ~ » »

Figure 4.1 : Schéma du principe de fonctionnement du réseau de
neurone.

4.2. Base d'apprentissage

La construction de la base d’apprentissage est I’étape primaire et essentielle
dans la conception du réseau de neurone. La base d’apprentissage pour cette
application est constituée des résultats numériques d’une série d’analyses Pushover
menées par le logiciel de calcul SAP2000 version Non-Linear.

L’analyse Pushover de ce systéme est menée en deux étapes : la premiere c’est
I’application des forces gravitaires, la seconde c’est 1’application progressive du
systeme de force latérale jusqu’a la limite de la rupture. La loi de comportement est

supposée ¢lasto-plastique avec écrouissage.
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Pour chaque configuration de structure il correspond une distribution des
nceuds plastiques juste avant 1’état de ruine, chaque nceud plastique est doté d’une
couleur code représentant le niveau de plastification atteint, ces codes couleur sont

ensuite codés numériquement.

4.3 Conception du réseau de neurones

4.3.1 Architecture du réseau

L’architecture du réseau de neurone utilisé est le modele multicouche a rétro-
propagation avec une couche des entrées, une couche cachée et une couche de sorties.
La couche d’entrée dont les variables sont les facteurs de rigidité flexionnelle des
¢léments résistants est constituée de 15 neurones, chaque neurone correspond au
facteur de rigidité d’un seul élément. Les facteurs de rigidité élémentaire sont écrits
sous leur forme la plus simple avec les paramétres physiques et géométriques, et sont
extraits de la matrice de rigidité construite directement du modele de la structure

(Figure 4.2).
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Figure 4.2 : Facteurs de rigidité élémentaires.
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Matrice de rigidité extraite directement du modele de structure:
ket kets

ket kez  kes
ko kero

Facteurs de rigidité définie sous leur ¢€tat la plus simple en sauvegardant le degré

d'influence de chaque parametre:

.= Eei;; [ei (5)
kej:quXIej (6)
B
¢

La couche de sortie du réseau donne la configuration des rotules plastiques
dans la structure au moment de la ruine ainsi que le taux de plastification dans ces
rotules, elle est constituée de 30 neurones donnant le taux de plastification des nceuds
d’extrémités de chaque ¢lément.

Les taux de plastification sont divisés en 05 niveaux selon le niveau de ductilité atteint
(Figure 4.3) :

Niveau initiale : correspond au domaine élastique (pas de formation de rotule
plastique).

Niveau finale : correspond a la rupture de 1’élément ou I’¢élément arrive a sa
capacité maximale.

Niveaux intermédiaires : intervalle de I’activité plastique divisé davantage en

trois niveau : plastification modéré, moyenne et importante.

Force

Rupture

Déformation
14

0]

Figure 4.3 : Courbe force déformation et niveau de

plastification d’un nceud plastique.
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Couche cachée : Contrairement aux couches d’entrée et de sortie ou leurs
nombres de neurones est €tabli selon les parameétres définies, il n’existe pas de regles
pour déterminer le nombre exact de nceuds dans la couche cachée, ou méme le
nombres de couches cachées a utiliser. Toutefois, le guide des utilisateurs de la boite a
outil des réseaux de neurones (MATLAB) suggere que les réseaux de neurones avec
biais, ayant une fonction de transfert dans les nceuds de la couche cachée du type
« sigmoide », et dans la couche d’entrée une fonction de transfert du type « linéaire »,
sont capables d’imiter n’importe quelle fonction avec un nombre limité de
discontinuités. Des travaux antérieurs suggerent que le nombre de neurones dans les
couches cachées soit entre la moitié des neurones d’entrées et de sorties et la somme
de ces neurones. Néanmoins, une étude paramétrique du nombre de neurones cachés

en fonction du nombre d'itération et de l'erreur commise est nécessaire.

4.3.3. Codage numérique des données

4.3.3.1. Codage des vecteurs d'entrées

Les valeurs numériques des entrées/sorties doivent étre soigneusement
choisies, et doivent dans la plupart des cas passer par une étape de codage, car
I’utilisation des valeurs numériques sous leurs formes brutes peut générer le non
apprentissage du réseau et la saturation des fonctions de transfert, donnant ainsi des
résultats erronées.

Le codage ou la normalisation des parametres consiste a transformer ces
données (valeurs d’entrés et de sorties) en des valeurs qui peuvent étre facilement
traitées par les fonctions de transfert dans les neurones. Les intervalles les mieux
adaptés sont :

[-1, +1] ou [0 +1].

Dans notre cas, la méthode adoptée pour le codage des facteurs de rigidité

consiste a diviser ces facteurs par le facteur de rigidité le plus grand. L’intervalle des

valeurs codées devient alors /0, 1]. Le vecteur des entrées s’écrit comme suit :

(1 ’kezkel’keskef"" %1""’ ke%l)
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4.3.3.2.  Codage des vecteurs de sorties

Les taux de plastification sont normalisés dans I’intervalle /-0.5, 1], la valeur -
0.5 correspond au domaine élastique, la valeur / a la limite de la rupture du noeud et
les valeurs intermédiaires (0, (.25, 0.75) aux 3 niveaux de plasticité.
La valeur 0 correspond au niveau de plastification initiale.
La valeur 0.25 correspond au niveau de plastification initiale.

La valeur 0.75 correspond au niveau de plastification initiale.

4.4. Apprentissage du réseau de neurone

L’apprentissage utilisé est du type dit supervise€, ou les couples entrées-sorties
de la base d’apprentissage sont montrés au réseau d’une maniere séquentiel. L’erreur
commise (la différence entre la sortie désirée et celle donnée par le réseau) est rétro-
propagée dans le réseau pour mettre a jour les poids synaptiques initiales. Il est parfois
difficile de connaitre 1’algorithme d’apprentissage qui correspond le mieux au
probléme traité, car il dépend de plusieurs parametres parmi les quelles la complexité
du probléme, la taille du vecteur d’entrée utilisé pour 1’apprentissage, les poids
synaptiques et le degré de performance voulu. Pour cet application, et aprés une étude
comparative entre les différents algorithmes proposés par la "Neural Network
Toolbox" du logiciel MATLAB, on a opt¢ pour 1’algorithme de Levenberg-Marquardt.
La Figure 5.4 montre 1'effet du nombre de neurones dans la couche cachée selon le
nombre d'itération nécessaire a la convergence, selon la figure, 22 neurones dans la

couche cachée correspondent au minimum de nombre d'itération.

Nombre d'itération a la performance
o

18 20 22 24 26 28 30
Nombres de neurones dans la couche cachée
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Figure 4.4 : Effet du nombre de neurones dans la couche cachée sur le nombre

d'iteration (Algorithme de Levenberg-Marquardt)

La Figure 4.5 montre l'effet du nombre de neurones dans la couche cachée
selon 1'erreur commise par le réseau. Cette erreur est définie comme étant le maximum
de la moyenne des valeur d'un vecteur de sortie. La figure montre qu'un réseau a 22 ou
28 neurones dans la couche cachée correspondent au minimum d'erreur commise. Un
réseau a 22 neurones cachés est choisi donc pour l'architecture finale.

Dans notre cas, une architecture de réseau a deux couches cachées a
l'inconvénient du temps d'apprentissage excessivement long.

Sur la figure, les couches cachées avec un nombre de neurones inférieur a 18

n'est pas présenté car la convergence n'est pas atteinte.

Erreur maximale ( x 10e-03)

0 .

18 20 22 24 26 28 30
Nombre de neurones dans la couche cachée

Figure 4.5 : Effet du nombre de neurones dans la couche cachée sur l'erreur maximale

(Algorithme de Levenberg-Marquardt)

Le tableau ci-dessous (tableau 5.1) montre une comparaison entre differentes
algorithmes d'apprentissages en terme de nombre d'itération maximale, temps
nécessaire pour la convergence et degré de performance atteint. Dans ce cas on a fixer
1500 itération comme étant la limite du processus de convergence. Le seul algorithme

doté d'une performance remarquable est celui de Levenberg-Marquardt.



Tableau 4.1 : Comparaison entre les algorithmes d'apprentissage
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Algorithme Technique Nombre temps Performance
d'itération
traingdx Variable Learning Rate 1500+ 136.686 1.400E-02
trainrp Rprop 1500+ 134.784 5.621E-03
trainbfg BFGS quasi-Newton 100+ 1350.607 1.431E-02
trainscg Scaled Conj. Grad. 1500+ 160.341 1.357E-03
traincgf Fletcher-Powell CG 1500+ 163.966 3.560E-03
trainlm Levenberg-Marquardt 6 218.604 3.185E-08
traincgp Polak-Ribiére CG 1500+ 181.651 2.012E-03
traincgb Powell-Beale CG 1500+ 185.417 1.363E-03
trainoss One-Step-Secant 1500+ 166.700 4.691E-03

La courbe de performance de 1’apprentissage représentée sur la Figure 5.6

montre I’efficacité de 1’algorithme de Levenberg-Marquardt qui converge apreés 6

itérations.

Training Perfarmance

Performance is 3.18492e-008, Goal is 1e-005

Figure 4.6 : Courbe de performance de 1’apprentissage.
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4.5. Test, validation et généralisation

La phase d’apprentissage étant achevée, une série de testes de validation a été
effectuée pour éprouver I’efficacité du réseau de neurone. Des modéles de structures
autres que ceux déja montrés au réseau pendant 1’apprentissage ont été utilisés. A titre
d’exemple, les Figures 5.7, 5.8, 5.9 et 5.10 illustre une comparaison entre une
structure de la base d’exemples montrant la distribution réelle des nceuds plastiques
avec leurs couleurs (nuances en gris) codes des niveaux de ductilité atteints (a), a

droite on montre la distribution des nceuds plastique prédite par le réseau de neurones.
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Figure 4.7 : Distribution des nceuds plastiques (exemple 1)

a) Mod¢le réel b) Prédiction par réseau de neurones

Best Linear Fit: A= (1) T+ (-2.25:-005) £+ Data Faints
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Figure 4.8 : Courbe de corrélation (exemple 1)
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Figure 4.9 : Distribution des nceuds plastiques (exemple 2)

|
j
l

a) Mod¢le réel b) Prédiction par réseau de neurones

Best Linear Fit: A= D84 T+{)

-1 056 i 0s 1

Figure 4.10 : Courbe de corrélation (exemple 2)

Une régression linéaire entre les résultats obtenus des analyses Pushover et les
sorties du réseau de neurones a été effectuée. Le premier exemple présente une
configuration favorable de l'activité plastique par apparition des nceuds plastique dans
les poutres avec un niveau de ductilité élevé avant que la plastification apparaisse dans
les poteaux. Par contre, le deuxieme exemple est celui d'une distribution tres
défavorable, il y a apparition d'un mécanisme de ruine prématuré locale (effondrement
du rez-de-chaussée).

Pour les deux exemples la distribution des nceuds plastique démontre une
similitude exacte entre modele réel et modele prédit par le réseau. La prédiction des
degrés de plastification est trés bonne, avec un coefficient de corrélation de 0.99 pour
le premier exemple et 0.85 pour le deuxiéme cas. Un coefficient de corrélation proche
de l'unité, ce qui démontre une bonne corrélation entre les résultats du réseau et
I’analyse Pushover. Cependant, comme le montre la Figure 5.7, le mod¢le manifeste

des écarts plus importants pour les deux premiers niveaux de taux de plastification
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(nceuds non plastifiés et nceuds légerement plastifiés), tout en maintenant une erreur

acceptable. Le tableau ci-dessous (tableau 5.2) exprime les rapports des écarts de

prédiction des taux de plastification du deuxieme exemple présenté.

Tableau 4.2 : Erreur dans la prédiction du degré de plastification pour chaque noeud

N° Nceud Erreur N° Nceud Erreur N° Nceud Erreur
Neeud 1 2.00E-04 Nceud 11 1.00E-04  Nceud 21 0.00
Neeud 2 1.00E-04  Nceud 12 2.00E-04  Nceud 22 2.00E-04
Neeud 3 1.00E-04  Nceud 13 2.00E-04 Nceud 23 2.00E-04
Neeud 4 2.00E-04  Nceud 14 2.00E-04  Nceud 24 3.00E-04
Neceud 5 0.00 Neeud 15 0.00 Neeud 25 1.00E-04
Neeud 6 2.00E-04  Nceud 16 0.00 Neeud 26 3.00E-04
Neeud 7 1.00E-04  Nceud 17 1.00E-04  Nceud 27 0.00
Neeud 8 1.00E-04  Nceud 18 2.00E-04  Nceud 28 2.00E-04
Neeud 9 4.00E-04  Nceud 19 2.00E-04  Nceud 29 2.00E-04
Neeud 10 2.00E-04  Nceud 20 2.00E-04  Nceud 30 0.00

Il est clair que dans la pratique ces différences sont acceptables. Toutefois, il

faut signaler que la généralisation de la méthode pour des systemes structurels plus

grands présente un inconvénient a cause de la taille du réseau de neurone qui devient

trés grande. Dans ce cas, le volume des entrées est trés considérable ce qui conduit a

des bases d’apprentissage importantes.
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CONCLUSION

Le risque tragique qui menace les structures sujettes aux sollicitations sismiques est
sans doute la ruine totale ou partielle de la construction. Connaitre le mécanisme de ruine
d’une structure au stade de la conception est d’une utilité capitale. Ainsi, une technique de
prédiction de la propagation des nceuds plastiques dans les portiques sous 1’effet d’une

sollicitation sismique a été établie.

Un réseau de neurone a rétro-propagation a ¢€té concu pour déterminer la
distribution des nceuds plastiques avec leurs taux de plastification au moment de la rupture.
Les parametres d’entrée du réseau sont les rigidités flexionnelles élémentaires. Vu que 1’on
ne possede aucune loi concrete sur les parameétres et 1’architecture du réseau, une étude
paramétrique est incontournable, cela est fait selon un critére de temps de convergence et
d’erreur minimum. L’algorithme d’apprentissage joue le role primordial sur I’efficacité de
I’apprentissage, et dans le cas de notre réseau I’algorithme de Levenberg-Marquardt est le

plus efficace.

Ce réseau de neurone peut étre utilis€ comme un outil simple et rapide pour évaluer
le comportement non linéaire du systéme structurel et permet au concepteur d’intervenir
sur les caractéristiques géométriques de la structure pour optimiser la ductilité¢ et la
capacit¢ de dissipation d’énergie de la structure, tout en évitant la formation d’un
mécanisme de ruine prématuré. Quoi que le dimensionnement de chaque élément a part
pour qu’il assure la résistance et la stabilité, il est ce pendant nécessaire de penser sur

I’intégrité du systéme structurel en entier et I’interaction des éléments entre eux.

L’étude réalisée ici ne permet pas de définir une reégle générale de prédiction de
mécanisme de ruine, mais contribue au profit de la potentialit¢ de la technique des réseaux

de neurones par des applications dans notre domaine.

Vu I’absence d’une base de donnée d’exemple d’apprentissage, on était obligé de la
construire par un calcul éléments finis, qui lui méme ne traduit pas la réalité — surtout pour

une analyse limite- et est élaborée sous certain hypothéses.

Il est ainsi recommandée d'étaler I’applicabilité des réseaux de neurones a d’autre

problémes, pour vu qu’on dispose de résultas d’essais expérimentales suffisamment
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nombreux permettant la construction d’une base d’exemple, surtout si les essais aux
laboratoire sont assez colteuse a réalisée, et que I’on ne peut poussez 1’étude a fin de cerné
I’influence de tout les paramétres, dans ce cas, le recoure au réseaux de neurones est d’un

intérét incontournable.



APPENDICE A
LISTE DES SYMBOLES

C : matrice d’amortissement

C; : capacité

E : module de Young

E4 : énergie dissipée par la structure

E. : énergie de déformation élastique

Ej : énergie dissipée par effet d’hystérésis (déformation plastique)
E; : énergie du séisme transmise a la structure par les fondations
Ej : énergie cinétique

E; : énergie emmagasinée dans la structure

E, : énergie dissipée par amortissement visqueux

F; : couche de comparaison,

F> : couche de réorganisation

G, : contrOleur de gain

I,; : Inertie géométrique de 1’¢lément ei

1; : les données d'apprentissage du réseau

K : matrice de rigidité

K. rigidité de 1’¢lément e1

L.; : longueur de 1’¢1ément ei

M : matrice de masse

M,, : moment plastique

M, : moment résistant

R : coefficient de redondance

T}; est le poids synaptique

Z;  sortie du /" nceud gagnant de la couche compétitive
e; : I’¢élément 1 du systéme structurel

j : le nombres de joints

m : le nombre d'éléments structurels
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net : abréviation anglaise de « network », somme des produits des entrées par poids

r : le nombre de réactions externes

w : poids synaptique d’une liaison

wj; : poids synaptique de la relation venant des neurones j vers le neurone i
x : entrée d’un neurone

x : vecteur des déplacements

X : vecteur des vitesses

X : vecteur des accélérations

y : sortie d’un neurone

Oy« : erreur commise entre vecteur d’entrées et de sorties
n : parametre d’apprentissage

[ [Jfacteur de forme

@ : seuil

P résistance
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APPENDICE B
ANALYSE PUSHOVER AVEC SAP2000 NON-LINEAIRE

L’analyse Pushover est une analyse statique, non-linéaire et dans la quelle, les
forces appliquées sont augmentées progressivement. Cette analyse détermine les liaisons
fragiles et le mode de ruine du systéme structurel.

L’effet réel du comportement cyclique dans le cas d’une analyse dynamique, est

remplacée par une relation force-déformation monotonique (Figure B.1).

0
@ C
=| B
=
D E
A =
Deéformation

Figure B.1: Courbe de force-Déformation d'une rotule plastique [28]

Le ATC-40' et le FEMA-273” présente une procédure de modélisation de 1’analyse
Pushover. Dans ce qui suit, on présente les étapes a suivre pour mener une analyse

Pushover avec le logiciel de calcul linéaire et non-linéaire SAP2000

1. Créer le modele de base de la structure a ¢tudier (sans les paramétres de 1’analyse
Pushover). Le menu graphique du SAP2000 facilite cette tache, surtout pour des

mode¢les complexes.

2. définire les critéres et les critéres a tolérer pour les rotules plastiques comme
présenté a la figure B.2. Le programme présente plusieurs types par défaut de

rotules plastiques qui sont basées sur les valeurs moyennes du ATC-40 pou les

"' ATC, 1996. Seismic Evaluation and retrofit of Concrete Building, Volume 1, ATC-40 Report, Applied Technology
Council, Redwood City, California

2FEMA, 1997. NEHRP Guidelines for the Seismic Rehabilitation of Buildings, Developed by the Building Seismic
Safety Council for the Federal Emergency Agency (Report No. FEMA 273), Washington, DC.
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¢léments en béton armé, et les valeurs du FEMA-273 pour les ¢léments

métalliques. Ces types par défauts sont préconisés pour des analyses préliminaires,

I’utilisateur peut définire des propriétés propres a sont cas d’analyse.

Frame Hinge Property Data for FH1 - M3

Edit

Paint Moment/SF Rokation/SF
E- -0.2 -8 -
D- -0.2 -B |_
C- -1.25 -B
B- -1 -1
A 1} 1} —|
B 1. 1. ~
C 1.25 E.
[é gg g % | Hinge iz Rigid Plastic

= = ¥ Symmetric
" Scaling for Moment and Rotation
Positive Hegative
¥ UseYield oment  Moment SF | |
W Use ield Rotation  Rotation SF I I
| Acceptance Critena [Plastic Rotation/SF)
Positive MHegative

Immediate Dccupancy | 2 |

Life Safety |4 |

Collapse Prevention I £ I

Cancel |

Figure B.2: propriétés d'une rotule plastique [2]

3. Localis¢ les endroits d’affectation des rotules plastiques sur les ¢éléments
structurels. On sélectionne le ou les éléments sur le modele et assigner les

propriétés des rotules déja définies (Figure B.3).

Frame Hinges [Pushover)

| Frame Hinge Data
Hinge Property Fielative Distance
|Defaueiz =1
[ efault-t3 1]
Modify |
Delete |
Ok Cancel

Figure B.3 : Assigner les roules plastiques [2]
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4. Définire les cas de charges Pushover. SAP2000 peut prendre en compte plusieurs
cas de charge Pushover dans une méme analyse. De méme qu’un cas de charge
Pushover peut débuter des conditions finales du cas Pushover précédent dans un
méme analyse. Typiquement le premier cas de charge Pushover est utilisé pour
appliquer les forces gravitaires, en suite le cas de charge Pushover utilisé pour
appliquer le systeme de force latérale qui commence de la fin du premier cas de
charge. Les cas de charges Pushover peuvent étre contrdlés selon la force, ou les
forces sont incrémentées jusqu’a une valeur prédéfinie, ou bien contrdlés par
déplacement, c’est a dire jusqu’a un déplacement déja spécifier, le point de
référence des déplacements est généralement (sauf intervention de 1’utilisateur) le
dernier diaphragme. SAP2000 permet une distribution du systeme de force latérale
basée sur une accélération uniforme dans une direction donnée, une déformé
modale ou un cas de charge statique définie par I’utilisateur. La figure B.4 présente

la fenétre de définition des paramétres d’un cas de charge Pushover.

Static Puzshover Caze Data
Pushover Caze Mame IF'USH'I

" Options
¢ Push to Load Level Defined by Pattern Minimum Saved Steps Iw—
@ Push to Displ. Magnitude |U35— b aximum Mull Steps IED—
[ Use Conjugate Displ. for Control taximum Total Steps 200

tanitor IU'I 'I at Jaint |4 b awirmurm [berations Step |1U
StartfromPreviousPushoverI 'l Iteration Tolerance |1.DDDE-D4

¥ Save Positive Increments Only Event Tolerance I 0o
" Member Unloading Method | [ Geo ic Monlinearity Effects
&  Unload Entire Structure =
 Apply Local Redistibution " P-Delta
~ Restart sing Secant Stiffness  P-Delta and large Displacements

" Load Pattern

Load Scale Factar
PLSH =l
Add
b oify | Cancel |
Delete |

Figure B.4: Parametres d'un cas de charge Pushover [2]
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5. Lancer I’analyse statique ou dynamique, et en suite, lancer 1’analyse statique non-

linéaire Pushover.

6. Le résultat fondamental de I’analyse est la courbe Pushover illustrée sur la figure
B.5, le menu «File » dans cette fenétre d’affichage permet de visualiser ou
d’imprimer un fichier, un tableau donnant les coordonnées de chaque pas de la

courbe Pushover (Figure B.6)

o
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L]
W I
Do Lo ammn R [
Bl i pe Pl 7 [y 9 A BT . i
Eremyretiant e g [T T T r I
Pt P 168 51 [LZER] : , ,
M e Fewed S I
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el e [k B e | P bk L gy
[ ] Vi

Figure B.5: Courbe Pushover [2]

[EFUSHOYER CURVE

Step Edsplacemant Hare Shear A2 H-IF IS-L% LY¥-CF CP-T T-D n-H =E ToTaL
n 0. L . | L. . L. T .1
1 [N Fr ] T 1 1] L a B Ll a (1]
2 LN 2 FE i} a i L a L3 L] L} [13
B 0. 1% 11 1 L n L3 L L L)
4 0. 3Enl 19E.Ta14 Ak L ¥ Ed | ¥ L L] (1]
3 0. 3a8l 160 T47T 44 & k 4 i 3 F L} (13
& LBE: ok 161, 23%E 15 & E 4 1 L L 2 6l
T LEE S h ] HHE. 6L A% & ¥ z 1 B L] 1 Gl
B 03530 A0 A4 & ¥ 2 1 3 L] 2 [
L] 0. F5hd 144, 9255 1% & ] L 1 4 L 2 L)
an LB L] I0E. 9311 4% L ¥ L 1 L3 3 ] L)
11 03598 IOE.FA1% Al & ¥ L 1 B L 4 (1]
ik 0I5 LAY i & k L i L3 L] L [13
it LA L 9% a01% 19 12 E L 1 B L] L 1)
H [ ML=kl 25916 A4¥ a 1¥ L | B L 4 (1]
15 [ = 0%.231% 44 a ik 3 i 3 L] L (13
18 Loaaal ing. a21g 1% a L} 13 1 4 L 4 6l
it 1.3l LB L 49 a L} m 1 L L a al
18 131 ~0.aam A a 3 i1 1 [ L] i L1
1% 1.daal ~0, 3965 i a L} il 1 L L 4 L1
n Losaal UL 49 a L m 1 B L] a 6l
1 i.@al -0 A0EE AR a [ il 1 3 L] i (1]
2 .0n 26 F ik a ¥ ii i 3 L 4 L3

Figure B.6: Données de la courbe Pushover sous forme de tableau [2]
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7. Revoir le mode de déformation est la séquence d’apparition es rotules plastiques
étape par étape. Une apparition de rotule témoigne le début d’une déformation
plastique, et les codes couleur pour le taux de plastification.

8. Revoir le changement des diagrammes des efforts internes €tape par étape, ainsi
que la progression des déformations, cela sur deux fenétres séparées, ou sur le

méme graphisme.
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APPENDICE C
Neural Network Toolbox de MATLAB [17]

C.1. Introduction

La « Neural Network Toolbox » (NNT) de MATLAB® est un environnement de
développement de réseau de neurones, doté¢ de plusieurs procédures systeéme a travers les
quelles I’architecture et les propriétés de « 1’objet réseau » sont construites. Essayer de

cernée sur ces lignes touts ces propriétés

La premiere étape dans la conception d’un réseau de neurones est de crée un objet réseau
soit par des fonction prédéfinie selon l’architecture voulu, comme par exemple les
commande newp et newff, ou en créant un objet réseau vierge, et la ligne de commande
qui permet de construire un tel objet est :

>> net = network;

Cela crée un réseau vierge, c’est a dire sont aucune propriétés prédéfinie. Ces propriétés

seront le sujet des paragraphes suivants.

C.2. Couches du réseau

Le terme couche pour les réseaux de neurones définie une couche de neurones appartenant
a la méme sous ensemble du réseau, excepter la couche d’entre que 1’on considére par abus
de un langage comme une couche.

Et donc, dans la terminologie de la boite a outil réseaux de neurones I’architecture de la

figure C.1 est a une seul couche, et celle de la figure C.2 a deux couche.
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Figure C.1: Réseau a une seule couche ) . .
Figure C.2: Réseau a deux couche

chaque couche possede ces propre propriétés, dont la plus importante est la fonction de

transfert des neurones de cette couche, et la fonction définissant I’entrée de chaque neurone

qui donne les poids synaptiques et les sortie de la couche précédente

C.3. Construction des couches

La boite a outil réseau de neurone support des réseaux a plusieurs couches d’entrées, la
commande suivante définie cela :

>> net.numlInputs = 1;

Le nombre de neurones dans la couche d’entrée est évident, il doit étre égale a la
dimension du vecteur d’entrées. Cette propreté est définie par commande
net.inputs{i}.size, ou i ’index de la couche d’entrées. Une couche d’entrée supportant un
vecteur a 3 dimensions est donc déclarée par :

>> net.inputs{1}.size = 2;

Jusque 1a on a définie la couche d’entrée, les propriétés qui suivent sont net.numLayers,
qui définie le nombre totale de couche dans le réseau, et net.layers{i}.size, qui donne le
nombre de neurones dans la couche i. par exemple, les ligne ci-dessous définissent un
réseau a 2 couches dont la premiére a 3 neurones, et la deuxiéme a 2 neurones :

>> net.numLayers = 2;

>>net.layers{1}.size = 3;

>> net.layers{2}.size = 2;
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C.4. Connexion des couches

Premiérement, définir la couche qui est relié avec la couche d’entrées par la
commande net.inputConnect(i) (généralement c’est la premiére couche, donci=1).

Les connections entre les autre couches est définie par la matrice de connectivité
net.layerConnect qui peut avoir 0 ou 1. Si I’élément (i,j) est 1, les sorties de la couche j
sont connectées aux entrées de la couche 1.

On doit aussi définir quelle couche est la couche de sortie par attribution de la
valeur 1 a net.outputConnect(i), pour la couche i correspondante. Finalement, si on a un
apprentissage supervisé¢, on doit définir la couche qui est liée aux valeurs désirés,
(généralement, c’est la couche de sortie). Cela par initialisation de net.targetConnect(i) a
1. Par exemple :
>> net.inputConnect(1) = 1;
>> net.layerConnect(2, 1) = 1;
>> net.outputConnect(2) = 1;

>> net.targetConnect(2) = 1;

C.5. Attribution des fonctions de transfert

Chaque couche posseéde ca propre fonction de transfert, définie par la propriété
net.layers{i}.transferFcn.

Les deux lignes de commande suivante définissent une fonction de transfert sigmoide dans
la premiere couche, et une fonction linéaire dans la deuxiéme.

>>net.layers{1}.transferFcn = 'logsig';

>>net.layers{2}.transferFcn = 'purelin’;

Pour autres fonctions de transfert, on peut s’orienté a la documentation de Matlab.

C.6. Poids synaptiques et biais

On définie les couches qui ont des biais par la commande net.biasConnect dont on
attribue 0 ou 1, une couche 1 possede des biais si net.biasConnect(i) = 1.
>>net.biasConnect = 1 ; 1];

Cette commande raccorde les deux couches du réseau par des biais.
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En suite on initialise les poids synaptiques du réseau. La commande ci-dessous supprime
toutes les valeurs des poids et biais existant pour permettre a I’utilisateur de choisir la
procédure d’initialisation :

>> net = init(net);

La premiere des chose est le choie de la fonction d’initialisation par net.initFen. La valeur
‘initlay’ est la plus approprie, elle permet que chaque couche s’initialise avec ¢a propre
routine. (L utilisateur peut construire ¢a propre routine d’initialisation)

>> net.initFen = 'initlay’;

et cela se fait pour chaque couche par la propreté net.layers{i}.initFen.

Pour le détail des routines d’initialisations, consulter la documentation Matlab.

C.7. Fonctions et paramétres d’apprentissage :

C.7.1. Différence entre “train” et “adapt”:

Deux manieres d’apprentissage peuvent étre utilisée, 1’apprentissage directe (adapt) ou
indirect (train).

La différence demeure dans la maniere de mise a jour des poids synaptique, I’apprentissage
directe va metre a jour les poids aprés chaque traitement d’un vecteur d’entrées, par contre
dans le cas d’un apprentissage indirecte, les poids sont mis a jours aprés que tout les
vecteurs d’entrées sont traités. (Dans certain cas « adapt » peut €tre un apprentissage
indirect).

Par contre, I’avantage de « train » est le grand plage de choie des fonctions d’apprentissage
(gradient descent, gradient descent w/ momentum, Levenberg-Marquardt, etc.) qui ont

prouvées leurs efficacité.

C.7.2. Fonctions de performance

Les deux options reconnues sont, I’erreur moyenne absolue (mae) et I’erreur moyenne des
moindre carrée (mse).
La fonction de performance est définie par la propreté, par exemple:

>> net.performFcn = 'mse';
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C.7.3. Paramétres d’apprentissage

Chaque fonction d’apprentissage possede ces propres parametres d’apprentissage, leurs
valeurs sont définies par net.trainParam. Les parameétres présents dépendent de la
fonction d’apprentissage choisie. Par exemple, si 1’algorithme d’apprentissage choisie est
le Gradient Descent w/ Momentum, on a donc :

>> net.trainFen = 'traingdm’;

Et les parametres sont initiés:

>> net.trainParam.lr = 0.1;

>> net.trainParam.mc = 0.9;

Voir la documentation Matlab pour d’autres éventuelles fonctions d’apprentissage.

Le parametre net.trainParam.epochs, qui traduit le nombre maximal de fois que les

vecteurs d’entrées sont utilisés pour I’apprentissage.
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APPENDICE D

ARTICLES PUBLIES

Colloque International 11 et 12 Octobre 2003,
Alger, Algerie

Prédiction Des Mécanismes De Ruine Dans Les Portiques Sous L’action Sismique Par
Les Réseaux De Neurones

1 1
N. BOURAHLA , R. TALEB

1
Département de Génie Civil, Université Saad Dahleb de Blida, BP 270 Blida, Algérie, e-
mail : nbourahla@yahoo.com

RESUME : Sous [’effet d’une action sismique, les constructions sont quasiment
sollicitées au dela de leurs limites élastiques. Ainsi, le comportement post-élastique
exprimé en terme de ductilité et de capacite de dissipation d’énergie est d 'une importance
capitale dans la conception parasismique des structures. En pratique, ces notions sont
prises en compte implicitement dans les codes sismiques par des coefficients
d’amplification ou de réduction de la charge sismique. Il est cependant, intéressant de
pouvoir prédire le comportement post-élastique au stade de la conception et intervenir
eventuellement, durant cette phase, pour assurer une grande capacité de dissipation
d’énergie et pourvoir une distribution uniforme de [’activité plastique, toue en évitant le
risque d’une ruine prématurée. Cet article examine [’application de la technique des
réseaux de neurones dans l’analyse quasi-statique non linéaire des portiques pour
prédire la distribution des noeuds plastiques au moment de la ruine. En premier lieu, une
base d’exemples est construite servant comme réference pour l’apprentissage du réseau
de neurone, ensuite, de nouveaux exemples sont introduits dans le réseau pour le valider.

Les résultats obtenus demontrent le potentiel de cette technique comme outil d’évaluation
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du comportement post-élastique dans la pratique de la conception et le calcul

parasismique des structures.

Mots - clés : Mécanisme de ruine, Noeud Plastique, Réseaux de Neurones, Redondance,

Analyse Push-over.
1- Introduction

Le phénoméne de ruine structurel partiel ou total des constructions est largement
observé lors des événements sismiques. Il représente 1’'un des dommages les plus
redoutables. Souvent, il est engendré par ’apparition d’un mécanisme prématuré dans la
structure dii au manque de redondance dans le systéme de contreventement. 11 s’agit de la
formation d’un certain nombre critique de noeuds plastiques dans les éléments de la
structure qui entraine la défaillance de la structure.

D’un point de vue structurel, une conception parasismique optimale, consiste a
imposer la propagation ou la concentration des dommages dans une structure soumise a
une sollicitation sismique, d’une mani¢re a ¢&viter la formation prématurée d’un
mécanisme dans la structure portante et de différer I’état de ruine le maximum possible.
Ce comportement donne a la structure un champ de ductilité¢ suffisant pour dissiper le
maximum d’énergie et d’augmenter sa capacité de résistance et de stabilité.

La propagation des noeuds plastiques dans une structure sous I’action d’une excitation
sismique est un processus non - linéaire complexe. La procédure d’optimisation devient
donc une tache tres difficile. Le présent travail, se limite dans une premicre phase, a
prédire la formation des noeuds plastiques et le mécanisme de ruine probable dans une
structure sous 1’action d’un effort sismique en utilisant les réseaux de neurones. Cette
approche d’analyse présente I’avantage de surpasser 1’étape algorithmique d’écriture du
processus a suivre pour résoudre le probléme qui s’avére trés

onéreuse dans ce cas. Toutefois, les étapes concernant le choix de 1’architecture et le
type du réseau de neurones, la constitution de la base de données, I’apprentissage ainsi

que la validation du modéle sont présentés ci-dessous.
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2- Mécanisme de ruine et redondance

Selon le contexte d’étude et le probléme posé, la redondance peut étre définie de
manicres différentes. En résistance des matériaux la redondance d’une structure est
équivalente au nombre de réactions (inconnues) en surplus des équations d’équilibre de la
statique. Evidemment, cette définition ne révéele pas la capacité de la structure a préserver
sa stabilit¢é méme avec un certains nombre d’éléments endommagés. En se basant sur ce
concept, le réglement parasismique RPA99, mesure la redondance par le nombre de files
de contreventement parallé¢le a la direction de I’action sismique considérée Ref. [2].

Sous I’hypothése d’une analyse push-over, Bertero et al Ref. [10], définissent
explicitement la redondance en génie sismique comme étant le nombre de points (régions
ou noeuds) critiques dont la défaillance (formation de noeuds plastiques) entraine la ruine
(formation d’un mécanisme) du systéme structurel. Par ailleurs, si une approche
dynamique est sélectionnée pour 1’analyse, le degré de redondance du systéme structurel
est défini comme étant le nombre minimum de régions critiques ou de noeuds plastiques
qui se rompent simultanément au moment de la ruine, et dans ce cas le degré de
redondance ne dépend pas seulement des propriétés géométriques et mécaniques du
systeme structurel, mais aussi du comportement dynamique de la structure, et de 1’action
sismique. Entre autre, I’apport essentiel de la redondance du systéme structurel et
I’optimisation dans le dimensionnement des éléments, car en fait, un surdimensionnement
méme s’il assure la résistance, mais il pénalise la déformation plastique et la dissipation
de I’énergie, ainsi que la distribution de 1’énergie dissipé en différentes régions, évitant

par cela la concentration des dommages.

3- Réseaux de neurones artificiels

Les premiéres applications des réseaux de neurones dans le domaine du génie civil
remontent a plus de deux décennies. Ces derniéres années, on constate que 1’utilisation de
cette technique pour la résolution de certaines catégories de problémes dans les
différentes branches du génie civil et particulierement en génie sismique, est devenue

courante.



&9

Dans I’hypothése que le comportement intelligent émerge de la structure et du
comportement des €éléments de base du cerveau, les réseaux de neurones artificiels se sont
développés. Il s’agit de réseaux fortement connectés de processeurs ¢lémentaires
(neurone) fonctionnant en parallele. Chaque neurone est doté¢ d’un état interne,
I’activation, par la quelle il influence les autres neurones du réseau, cette activation se
propage dans le réseau par le long des liens synaptiques. La régle qui détermine
I’activation d’un neurone en fonction de I’influence de ces pairs est appelée fonction
d’activation Ref. [6]. L’intérét d’un réseau de neurones est le calcule d’une valeur de
sortie unique par chaque neurone de sortie sur la base des informations qu’il regoit.

Chaque neurone artificiel est un processeur ¢lémentaire. Il recoit un nombre de
variable d’entrées en provenance des neurones amont. A chacune de ces entrées est
associée un poids w représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur
¢lémentaire est doté d’une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre

variable de neurone avals. A chaque connexion est associée un poids (Fig.1).
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Figure 1 : Structure d’un neurone artificiel
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Le vecteur d’entrées x est multiplié par le vecteur des poids synaptiques, ce produit est
sommé au niveau du neurone. Le neurone ne renvoi une valeur que si cette somme est
accumulée avec la seuil fappelée aussi biais. Le biais est évalué comme le poids
synaptique d’une entrée additionnel le de valeur 1. A partir de cette valeur, une fonction

de transfert calcule la valeur de 1’état du neurone, la sortie du neurone est donc :

o=flv ]=f|l im'x.- -8 !

y= “4)

C’est cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. Il existe de nombreuses
formes possibles pour la fonction de transfert. On remarquera qu’a la différence des
neurones biologiques dont 1’état est binaire, la plus part des fonctions de transfert sont
continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans I’intervalle [0, +1] ou
[-1, +1] selon la fonction utilisée.

La capacité numérique d’un seul neurone et souvent tres limitée. Cependant, lorsque
plusieurs neurones sont connectés, formant ainsi un réseau de neurones, un

comportement complexe peut étre assurée. Les connexions entre ces neurones décrivent

la topologie ou I’architecture du réseau.

4- Modéle de structure et analyse Push-over

Le développement récent dans le domaine de la conception parasismique des systémes
structurels a donné un statut pour la procédure de 1’analyse push-over qui est devenue un
moyen assez simple et rapide pour tester la performance d’un systéme structurel vis-a-vis
d’une analyse dynamique non linéaire. L’analyse push-over est un calcul statique non
linéaire, dont laquelle la magnitude d’un systeme de force est augmentée d’une maniere
incrémentale. Avec 1’incrément progressif de ce systeme de force on peut détecter les
régions faibles qui peuvent subir des déformations plastiques excessives ou les modes de
ruine. L’analyse push-over est une tentative dans la phase de conception pour évaluer la
capacité réelle d’un systéme structurel dans le cas des grandes déformations. Le
concepteur peut ainsi intervenir dans cette phase pour éviter tout risque de rupture fragile

ou de ruine prématuré Ref. [4].
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Dans cette étude, on établi un réseau de neurone capable de prédire la distribution des
noeuds plastiques résultant d’une analyse push-over juste avant le moment de rupture
(Fig. 2). Ce réseau est congu pour des modeles de structures a 2 travées et 3 niveaux
contreventées par des portiques auto-stables. L’analyse push-over de ce systéme est
menée en deux étapes : la premiére c’est I’application des force gravitaire, la seconde
c’est ’application progressive du systéme de force latérale jusqu’a la limite de la rupture.

La loi de comportement est supposée élasto-plastique avec écrouissage.
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Figure 2 : Schéma du principe de fonctionnement du réseau de neurone.

5- Conception du réseau de neurones

5.1- Base de données

La construction de la base d’apprentissage est I’étape primaire et essentielle dans la
conception du réseau de neurone. La base d’apprentissage pour cette application est
constituée des résultats numériques d’une série d’analyse push-over menée par le logiciel
de calcul SAP2000. Pour chaque configuration de structure il correspond une distribution
des noeuds plastiques juste avant I’état de ruine, chaque noeud plastique est doté d’une

couleur code représentant le niveau de plastification atteint.

5.2-Architecture du réseau

L’architecture du réseau de neurone utilis¢ est le modele multicouche a rétro-
propagation avec une couche des entrées, une couche cachée et une couche de sorties.
La couche d’entrée dont les variables sont les facteurs de rigidité flexionnelle des

¢léments résistants est constituée de 15 neurones, chaque neurone correspond au facteur
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de rigidité d’un seul élément. Les facteurs de rigidité élémentaire sont écrits sous leur
forme la plus simple avec les paramétres physiques et géométriques, et sont extraits de la

matrice de rigidité construite directement du modéle de la structure (Fig. 3).
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Figure 3 : Facteurs de rigidité élémentaires.
Matrice de rigidité extraite directement du modele de structure:
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La couche de sortie du réseau donne la configuration des rotules plastiques dans la
structure au moment de la ruine ainsi que le taux de plastification dans ces rotules, elle est
constituée de 30 neurones donnant le taux de plastification des noeuds d’extrémités de
chaque élément.

Les taux de plastification sont divisés en 05 niveaux selon le niveau de ductilité atteint
(Fig. 4) :

Niveau initiale : correspond au domaine ¢€lastique (pas de formation de rotule plastique).
Niveau finale : correspond a la rupture de 1’élément ou 1’élément arrive a sa capacité
maximale.

Niveaux intermédiaires : ou intervalle de 1’activité plastique divisé¢ davantage en trois

niveau : plastification modéré, moyenne et importante.

Force

Rupture

v

(0]

Figure 4 : Courbe force déformation et niveau de plastification d’un nceud plastique.

Couche cachée : Contrairement aux couches d’entrée et de sortie ou leurs nombres de
neurones est établi selon les parametres définies, il n’existe pas de reégles pour déterminer
le nombre exact de noeuds dans la couche cachée, ou méme le nombres de couches
cachées a utiliser. Toutefois, le guide des utilisateurs de la boite a outil des réseaux de
neurones (MATLAB) suggere que les réseaux de neurones avec biais, ayant une fonction
de transfert dans les noeuds de la couche cachée du type « sigmoide », et dans la couche
d’entrée une fonction de transfert du type « linéaire », sont capables d’imiter n’importe
quelle fonction avec un nombre limité de discontinuités. Des travaux antérieurs Ref. [3]
suggerent que le nombre de neurones dans les couches cachées soit entre la moitié¢ des

neurones d’entrées et de sorties et la somme de ces neurones.
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5.2- Codage (traitement) des données

Les valeurs numériques des entrées/sorties doivent étre soigneusement choisies, et
doivent dans la plupart des cas passer par une étape de codage, car 1’utilisation des valeurs
numériques sous leurs formes brutes peut générer le non apprentissage du réseau et la
saturation des fonctions de transfert, donnant ainsi des résultats erronées.

Le codage ou la normalisation des parameétres consiste a transformer ces données
(valeurs d’entrés et de sorties) en des valeurs qui peuvent étre facilement traitées par les
fonctions de transfert dans les neurones. Les intervalles les mieux adaptées sont : [-1, +1]
ou [0 +1].

Dans notre cas, la méthode adoptée pour le codage des facteurs de rigidité consiste a
diviser ces facteurs par le facteur de rigidité le plus grand. L’intervalle des valeurs codées

devient alors [0, 1]. Le vecteurs des entrées s’écrit comme suit :

Les taux de plastification sont normalisés dans l’intervalle [-0.5, 1], la valeur -0.5
correspond au domaine élastique, la valeur 1 a la limite de la rupture du noeud et les

valeurs intermédiaires (0, 0.25, 0.75) aux 3 niveaux de plasticité.

5.3- Apprentissage

L’apprentissage utilisé est du type dit supervisé, ou les couples entrées-sorties de la
base d’apprentissage sont montrés au réseau d’une maniere séquentiel. L erreur commise
(la différence entre la sortie désirée et celle donnée par le réseau) est rétro propagée dans
le réseau pour mettre a jour les poids synaptiques initiales. Il est parfois difficile de
connaitre I’algorithme d’apprentissage qui correspond le mieux au probléme traité, car il
dépend de plusieurs paramétres parmi les quelles la complexité du probléme, la taille du
vecteur d’entrée utilis€¢ pour I’apprentissage, les poids synaptiques et I’erreur maximale
voulue. Pour cet application, et aprés une étude comparative entre les différents
algorithmes proposés par le logiciel MATLAB Ref. [6], on a opté pour 1’algorithme de
Levenberg-Marquardt. L’erreur commise par le réseau de neurone durant la phase

d’apprentissage est controlée par la méthode des moindres carrées.
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La courbe de performance de I’apprentissage représentée sur la Fig. 5 montre

I’efficacité de I’algorithme de Levenberg-Marquardt qui converge apres 6 itérations.

5 Performance is 3.18492e-008, Goal is 1e-005

Training Pedfarmance

o 1 2 3 4 =} B
G Epochs

Figure 5 : Courbe de performance de 1’apprentissage.

5.4- Test et validation

La phase d’apprentissage étant achevée, une série de testes de validation a été effectuée
pour éprouver I’efficacité du réseau de neurone. Des modeles de structures autres que
ceux déja montrés au réseau pendant I’apprentissage ont été utilisés. A titre d’exemple,
Fig. 6 illustre une comparaison entre une structure de la base d’exemples montrant la
distribution réelle des noeuds plastiques avec leurs couleurs (nuances en gris) codes des
niveaux de ductilit¢ atteints (a), a droite on montre la distribution des noeuds plastique

prédite par le réseau de neurones qui démontre la similitude exacte.

B i L
Figure 6 : Distribution des nceuds plastiques (exemple 2)

a) Mod¢le réel b) Prédiction par réseau de neurones
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Une régression linéaire entre les résultats obtenus des analyses push-over et les sorties
du réseau de neurones a été effectucée. Le coefficient de corrélation est proche de I'unité,
ce qui démontre une bonne corrélation entre les résultats du réseau de neurones et
I’analyse push-over. Cependant, comme le montre Fig. 7, le mod¢le manifeste des écarts
plus importants pour les deux premiers niveaux de taux de plastification (noeuds non

plastifiés et noeuds 1égerement plastifiés).

Best Linear Fit: A=092)T +(0)

-1 05 1] 04 1

Figure 6 : Courbe de corrélation (exemple 2)

En terme d’erreurs, le tableau 1 exprime les rapports des écarts de prédiction des taux

de plastification.

Tableau 1 : Erreur dans la prédiction du degré de plastification pour chaque nceud

N° Neceud Erreur N° Nceud Erreur N° Neceud Erreur

Neeud 1 2.00E-04  Nceud 11 1.00E-04  Nceud 21 0.00

Neeud 2 1.00E-04  Nceud 12 2.00E-04  Nceud 22 2.00E-04
Neeud 3 1.00E-04  Nceud 13 2.00E-04  Nceud 23 2.00E-04
Neeud 4 2.00E-04  Nceud 14 2.00E-04  Nceud 24 3.00E-04
Neeud 5 0.00 Neeud 15 0.00 Neeud 25 1.00E-04
Neeud 6 2.00E-04  Nceud 16 0.00 Neeud 26 3.00E-04

Neeud 7 1.00E-04  Nceud 17 1.00E-04  Nceud 27 0.00
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Neeud 8 1.00E-04  Nceud 18 2.00E-04  Nceud 28 2.00E-04
Neeud 9 4.00E-04  Nceud 19 2.00E-04  Nceud 29 2.00E-04
Neeud 10 2.00E-04  Nceud 20 2.00E-04  Nceud 30 0.00

Il est clair que dans la pratique ces différences sont acceptables. Toutefois, il faut
signaler que la généralisation de la méthode pour des systémes structurels plus grands
présente un inconvénient a cause de la taille du réseau de neurone qui devient trés grande.
Dans ce cas, le volume des entrées est trés considérable ce qui conduit a des bases

d’apprentissage importantes.

5- Conclusion

Le risque tragique qui menace les structures sujettes aux sollicitations sismiques est
sans doute la ruine totale ou partielle de la construction. Connaitre le mécanisme de ruine
d’une structure au stade de la conception est d’une utilité capitale. Ainsi, une technique de
prédiction de la propagation des noeuds plastiques dans les portiques sous 1’effet d’une
sollicitation sismique a été établie.

Un réseau de neurone a rétropropagation est entrainé pour déterminer la distribution
des noeuds plastiques avec leurs taux de plastification au moment de la rupture. Les
parametres d’entrée du réseau sont les rigidités flexionnelles élémentaires. Ce réseau de
neurone peut &tre utilisé comme un outil simple et rapide pour évaluer le comportement
non linéaire du systéme structurel et permet au concepteur d’intervenir sur les
caractéristiques géométriques de la structure pour optimiser la ductilité et la capacité de
dissipation d’énergie de la structure, tout en évitant la formation d’un mécanisme de ruine
prématuré.
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Abstract

In earthquake engineering accurate structural response measurements are of
paramount 1importance for successful investigation of the behaviour of
physicalmodels. However in most cases, dynamic testing yields huge amount of data
containing valuable information in clustery form which needs tedious processing. This
paper presents a technique that helps interpreting measured signals during dynamic
testing. For better illustrating this, simple experiments are conducted on fixed ended
cables and use is made of neural networks to extract structural response parameters
from the recorded acoustic signals emitted from the vibrating cables. The training is
performed using a data base composed of recorded sound signals (input) and
acceleration time-histories numerically calculated at a specific point of the specimen
(target signals). The neural network model is validated using a wide range of data.
The approach is interesting in situation in which fast demonstration for educational
purposes are needed. It can be easily adapted to other applications of wave
propagation through undefined media for which additional accuracy or noise
extraction is sought.

Keywords: neural network, sound vibration, dynamic analysis, noise cancellation,

dynamic testing.
1 Introduction
Earthquake experiments, whether on shaking tables, laboratory testing or

instrumented field structures, can yield huge amounts of data containing valuable

information on the performance of structures but often in cluttered form. In strictly



100

controlled conditions, measurements can be of high quality which makes the data
reduction easier. Yet, the processing and interpretation phase is deemed to be a
difficult task particularly for nonlinear behaviour of test specimens [1]. However, in
situation where the measured response amplitudes are very low such as in most cases
of ambient vibration testing where the signals may be highly altered by extraneous
noise, then the processing task becomes more demanding [2].

This paper discusses the potential use of neural network and its application to the
problems of data processing in seismic testing. Specific reference is made to structural
information extraction from recorded signals. In fact, artificial neural networks have
been trained to perform complex functions in various fields of application including
pattern recognition, identification, classification, speech, vision and control systems.
Civil engineering applications of neural network have grown in recent years and are
now widely used in many fields, such as in structural, geotechnical and earthquake
engineering [3, 4, 5]. In the particular context of experimental dynamic response of
structures, the efficient use of artificial neural networks is attributed to the ability of
the latter in extracting specific features from tremendous volume of data. To cite few
of the many applications of neural networks in this field, it is worth mentioning the
significant effort made in structural damage detection and health monitoring of
structures [6, 7, 8]. Probabilistic neural networks have also been used to ‘perceive’ the
intrinsic relationship between the seismic and soil parameters and liquefaction
potential [9]. Further, neural networks were employed in an attempt to allow a certain
degree of automatic traceability of the criteria used for the identification and timing of
seismic events [10].

In the proposed paper, a multilayer feed-forward neural network is developed and
trained to extract acceleration time histories from recorded sound signals emitted by a

vibrating structure.

2 Description of the system structure

The test specimens are six cables having diameters of 0.4 mm, 0.5 mm, 0.7 mm, 0.8
mm, 1.1 mm and 1.3 mm. The cables were attached at their ends to form fixed ended
spans. Damped free vibrations were initiated by shifting the mid-span from its

equilibrium position and releasing it. A standard PC microphone was used to record
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the sounds emitted by the vibrating cables. A typical sound wave measurement is

shown in Figure 1.
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Figure 1 Typical sound wave record

For the purpose of this study, a simple finite element model of a fixed ended beam
shown in figure 2a, has been elaborated using SAP2000NL program. The damped free
vibrations in terms of acceleration time history responses at mid-span are calculated at
three initial amplitudes for the six different cables. Thus a total of 18 responses are
obtained. The damping factor is determined by matching the recorded wave pattern in
the time domain. A typical acceleration time history dominated by the fundamental

mode is shown in figure 2b.
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Figure 2a Finite element model Figure 2b Acceleration time history at
mid span of a fixed ended beam

3 Neural network analysis

In the above model, a complex relationship between the acceleration time history
atmid-span and the recorded sound emitted by the vibrating cable is sought. The

relationships encoded in a certain number of training patterns is an attractive
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involved is crucial in the analysis as will be presented in the following example.

3.1 Network design

For an accurate extraction of a specific wave from a noisy background, we consider
appropriate to use Elman network. Commonly, this network is a two-layer network
with feedback from the first layer output to the first layer input. This recurrent
connection allows the Elman network to both detect and generate time-varying
patterns. A diagram representing an Elman network is shown in Figure 3. It has
tangential sigmoid transfer functions in the neurons of its hidden (recurrent) layer,
and pure linear transfer function in the neurons of its output layer. This combination is
special in that two-layer networks with these transfer functions can approximate any
function (with a finite number of discontinuities) with arbitrary accuracy. The only
requirement is that the hidden layer must have enough neurons. More hidden neurons
are needed as the function being fit increases in complexity. Note that the Elman
network differs from conventional two-layer networks in that the first layer has a
recurrent connection. The delay in this connection stores values from the previous
time step, which can be used in the current time step. Thus, even if two Elman
networks, with the same weights and biases, are given identical inputs at a given time

step, their outputs can be different due to different feedback states [11].

Tangential sigmoid J/

transfer function )

Pure linear
transfer function

I Input signal "—I Output signal

AR Inding I

Hidden layers : 20 and 15 nodes

Figure 3 Archatecture of the Elman network
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As stated previously, the choice of the type of the neural network is dictated by the
nature of the subject matter. The number of nodes in the hidden layer, however, is
determined by experiments. With two hidden layers of 20 and 15 neurons, the
network reached its optimal convergence limit. Additional neurons did not diminish

further the error for most cases.

3.2 Input and output Data base

A relevant issue in the development of neural-network-based models is the choice of
the input data set to be used during the training process. Since the neural network
cannot be used to extrapolate, the training pattern should go at least to the edges of
the problem domain in all dimensions. For structural response extraction, the ideal
situation would be to train the neural network model with recorded sound signals that
represent all experimental conditions. This is obviously impossible, as recording
environments cannot be all known. However, it is reasonable to expect that the nature
of distortions that affect the acquired signals in identical controlled recording
conditions would be similar in an average sense. Within the scope of this work, the
experiments were conducted in similar conditions. Hence, the input to the neural
network was taken as segments of the sound signals recorded during the free vibration
of the different specimen cables. The output of the neural network is the
corresponding acceleration time histories calculated at mid-span of the cables.

The data is input as cell array containing a sequence of inputs, and the network
produced a cell array containing a sequence of outputs. Moreover, in order to improve
the generalization performance of the neural networks, a dimensionless representation
preprocessing steps were performed on the network inputs and targets.

The training sets of input-output signals were randomly selected from the records
representing strong, moderate and low vibration intensities with different degrees of
noise alteration (signal-to-noise ratio). The segments vary from short signals of few
periods with 140 samples to long signals having more than a hundred periods with up
to 1400 samples. Typical input-output sets that will be further processed are presented
in Figure 4, 5 and 6.
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3.3 Training the neural network

It is difficult to know which training algorithm will be the fastest for a given problem.
It will depend on many factors, including the complexity of the problem, the number
of data points in the training set, the number of weights and biases in the network, and
the error goal. For this particular application where accurate training is required,
several test run were made for different training algorithm available in MATLAB [11]
and found that Levenberg -Marquardt algorithm has the fastest

convergence. The performance function that is used for training the neural network is
the mean sum of squares of the network errors. It should be noted that no significant
generalisation improvement is obtained in modifying the performance function by
adding the mean of the sum of squares of the network weights and biases except that
the network response became smoother.

The errors on the training sets are driven to relatively small values with a particular
attention made to avoid overfitting. The entire input sequence is presented to the
network, and its outputs are calculated and compared with the target sequence to
generate an error sequence. For each time step the error is backpropagated to find
gradients of errors for each weight and bias. This gradient is actually an
approximation since the contributions of weights and biases to errors via the delayed
recurrent connection are ignored. This gradient is then used to update the weights with

the backpropagation training function. The example training curve shown in Figure 7
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reveals that the performance of the network converges rapidly during the first few

epochs and reached a limit after a small number of iterations.
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Figure 7 Training performance curve

3.4 Network testing and validation

Effectiveness of the proposed neural network model is evaluated on the basis of the
capability of the network on simulating accurately the correlation between
acceleration and the sound emitted from the vibrating structure. After the neural
network is fully trained for a given set of input-output pairs, it is tested using signal
that does not belong to the training set. Representative a validation results are
presented and discussed hereafter. For short duration signals, the neural network
performs remarkably well and simulates closely the target signal. The acceleration
time history predicted by the neural network is plotted simultaneously with the

recorded sound signal and the target signal in Figure 8.
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To check the quality of the network training a linear regression between the network
response and the target is performed and a correlation coefficient (R value) between
the network response and the target is computed. A plot of the best fit of all pairs of
the network output (A) and the target (T) is presented in Figure 9. Perfect network
prediction suggests that all data points are aligned along the diagonal (A =T) and R
value would be equal to one (R = 1). For this example the best fit line is very close to

the diagonal and the correlation coefficient approaches unity (R =0.9).
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Figure 9 Plot of a linear regression between network response and target



108

As an example of long duration signal prediction, a graphical gauge of how well the
neural network emulates the time history acceleration is presented in Figure 10. The
target and the predicted signals are very similar for most instant of time. During
portion of the histories shown in part (a), the network has successfully predicted the
amplitudes of the acceleration vibration. In part (b), a discrepancy is noticeable as the
predicted signal amplitudes are higher.
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Figure 10 Acceleration time history predicted by the neural network
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The correlation coefficient and the plot of the linear regression between the network
response and the target are shown in Figure 13. In spite of the large number of points,

the network performs reasonably well.
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In the previous validation examples, the network predicts accurately the phase;
whereas in the following test, the predicted signal is not in phase with the target
signal. The difference is clearly noticeable in part (b) of the time history because of

the cumulated phase delay.
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Figure 14 Part (a) of a predicted time history with phase delay
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4 Conclusion

The data reduction and accuracy of measurements are two issues of major concern in
dynamic testing. This work presents a technique based on neural network analysis to
extract specific information from recorded signal. For this purpose a simple physical
model combined with numerical results is used to constitute a data base for training
and validating a multi layer backpropagation neural network. The results although,
corresponding to specific testing conditions, have shown an interesting potential, in
which good agreement can be found between target and predicted signals. The
experiment carried out in the present study is interesting in situation in which fast
demonstration for educational purposes are needed. The approach, however, can be
easily adapted to other applications of wave propagation through undefined media for

which additional accuracy or noise extraction is sought.
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