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RESUME

Le séisme est considéré comme I’une des catastrophes naturelles les plus dévastatrices. Il
frappe n’importe ou et n’importe quand, les dommages causés, au niveau des
constructions, peuvent €tre plus ou moins importants. C’est pourquoi ’estimation des
dégats s’avére indispensable et doit &tre effectuée le plus rapidement possible pour réduire

les risques d’effondrement des constructions et éviter les pertes humaines.

Compte tenu de ’ampleur des dégits occasionnés, et du nombre insuffisant d’experts ayant
une grande expérience dans le domaine de I’évaluation post-sismique, les responsables du
CTC (Controle Technique Construction), ont suggéré I’'implémentation, d’un systéme, qui
peut les aider dans leur évaluation. Ce qui nous a incités a penser a la réalisation du
systeme de raisonnement a base de réseaux de neurones, SERN : Systéme d’Evaluation par

Réseaux de Neurones, Ce systéme permet aux experts de prendre une décision rapide.

De plus il permet de prendre en considération ’expérience stockée et acquise auparavant

au cours des différents séismes.

Dans notre systéme, nous proposons donc d’utiliser la technique du raisonnement par

réseaux de neurones, une approche de Dintelligence artificielle qui vise a résoudre de

nouveaux problémes grice a I’intelligence de ces réseaux de neurones.

Mots — Clés : Raisonnement par réseaux de neurones, Intelligence Artificielle, Evaluation

Post-Sismique.



ABSTRACT

Earthquake is considered to be one of the most devastating natural catastrophes. It can hit
anywhere, and anytime resulting in damage on the buildings that can be more or less
important. Thus estimating the caused damage is essential and should be done as quickly as

possible to avoid the risk of collapse.

Taking into consideration the extent of the harm caused by the earthquake, as well as the
lack of highly qualified experts in post seismic evaluation, the responsible of CTC
suggested the implementation of a new system that will help them achieve their evaluation.
This prompted us to think about carrying out an artificial reasoning technique in the post

seismic evaluation of the buildings which allows the experts to take a rapid decision.

Furthermore, it enables us to take into consideration stored experiences and data acquired

during previous earthquakes.

All in all, in our system, we suggest the use the artificial neural network reasoning
technique, an approach of artificial intelligence that aims at solving new problems using

knowledge gathered form passed experiences.

Key words: Artificial neural network, Artificial intelligence, post seismic evaluation.
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Introduction générale

Introduction générale

Apres un séisme, I’évaluation rapide des dommages des constructions est d’une grande importance.
Elle permet de déterminer les mesures urgentes a entreprendre pour réduire le risque d’effondrement.
Cette évaluation consiste a inspecter les structures, en suivant une méthodologie qui permet dans un
premier temps, de collecter de maniére rapide et fiable les informations exactes sur 1’état
d’endommagement des structures. Dans un deuxiéme temps, il s’agit de classer les constructions dans

’une des trois catégories : Vert, Orange, Rouge.

Cette opération délicate nécessite la participation d’experts qualifiés qui ont déja participé a des

campagnes post-sismiques.

Or, dans ce genre de situation d’urgence, le nombre d’experts Algériens, ayant une grande expérience
dans le domaine de I’évaluation des dommages, demeure insuffisant compte tenu de I’ampleur des

dégats.

De plus le sentiment de fatigue, le stress, ’émotion qu’entraine ce type de situation douloureuse
affectent les capacités d’objectivité de 1’ingénieur chargé de I’expertise, a qui incombe la lourde
tiche de fournir d’'une maniére précise, I’estimation des dégats et de prendre les décisions adéquates

concernant I’évaluation des constructions endommagées a des niveaux de gravité différents.

Le travail qui nous a été confié, consiste en la conception et la réalisation d’un systéme d’évaluation

post-sismique. Ce systéme sera implémenté en utilisant la technique des réseaux de neurones.

A ce titre, ’objectif du systétme SERN (Systéme d’Evaluation par Réseaux de Neurones) est d’aider
les ingénieurs en parasismique et en particulier ceux, qui n’ont pas une grande expérience, 4 mesurer

le degré de I’endommagement.

Le choix de la technique des réseaux de neurones est justifié par le fait qu’ils sont dotés d’une grande

performance et une grande capacité d’apprentissage.




Introduction générale

Dans notre cas le réseau va apprendre a évaluer des constructions en se basant sur les dommages
observés pendant les tremblements de terre passés. Les cas évalués par les experts lors des différents
séismes existent et sont disponibles au niveau des archives du CTC, et les experts eux méme se

basent sur ces cas lors d’une nouvelle évaluation.

Les réseaux de neurones se distinguent par leur remarquable capacité a apprendre comment effectuer

des taches sur les données fournies. Ainsi un réseau de neurones peut étre considéré comme un

«expert» qui analyse les informations qui lui ont été fournis. Cet expert peut ensuite étre utilisé pour

fournir des prévisions sur de nouvelles situations.




Chapitre 1 : LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS (RNA)

1. Introduction

L’intelligence artificielle est en continuelle progression depuis I’invention de I’ordinateur et
Iutilisation de programmes informatiques. Il existe en effet de nombreux programmes capables de
réaliser des choses de plus en plus complexes: diriger un robot, résoudre des problémes, joué aux
échecs... Mais ils sont trés rarement capables de rivaliser avec le cerveau humain, et c’est pour cela

que de nombreuses taches sont encore irréalisables par les ordinateurs.

D’ou vient cette différence ?

La premiere chose est évidemment la capacité de calcul, le cerveau est une machine assurément
incroyable. Cependant, les ordinateurs n’ont pas cette faculté d’apprentissage, ils ne connaissent pas
le progrés si personne ne les modifie. Voila le challenge pour I’intelligence artificielle: savoir
apprendre.

D’un autre c6té, la biologie a apporté un grand nombre d’informations sur le fonctionnement du
cerveau, des neurones... Des mathématiciens ont alors tenté de reproduire le fonctionnement du
cerveau en intégrant ces connaissances en biologie dans des programmes informatiques, et en leur

donnant la possibilité¢ d’apprendre.

L’idée des réseaux de neurones est de s’inspirer de ’organisation du cerveau pour traiter les types
de problemes que les humains savent résoudre. La grande différence entre ordinateurs séquentiels et

réseaux de neurones réside dans leur organisation.

Ce chapitre, comporte deux parties, dans la premiere partie nous donnons une vue historique sur la

découverte des réseaux de neurones, ainsi que le fondement biologique du neurone.
La deuxiéme partie est consacrée aux Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) :

e Le fonctionnement des RNA.

e Les différents types d’apprentissage...




Contenu du mémoire :

Notre travail consiste donc, a appliquer I’approche « raisonnement basé sur les réseaux de neurones »
pour I’évaluation des dommages post-sismique dans le domaine du batiment. Pour cela, notre

mémoire s’organise autour de quatre chapitres.

Apres une introduction, le premier chapitre introduit une représentation générale des réseaux de
neurones et les différents types et algorithmes d’apprentissage. Le deuxieme chapitre aborde la

démarche suivie par les experts en parasismique pour effectuer 1’évaluation des structures

endommagées suite a un séisme. Nous présentons dans le chapitre qui suit la conception de notre

systeme et les différentes étapes du RBRN (Raisonnement a Base de Réseaux de Neurones). Quand
au quatrieme chapitre, il est réservé a I’implémentation et tests. On y présente le logiciel dédi¢ a

I’implémentation de SERN,

Nous terminons par une conclusion et les perspectives de notre travail. Une bibliographie et des

annexes sont fournies a la fin du mémoire.
L’Annexe A représente la fiche technique des dommages post-sismiques.

L’ Annexe B le manuel d’estimation des dégats.
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2. Historique

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont issus de la combinaison entre la neurobiologie
comme idée de base, la physique comme champs d’application et les mathématiques avec
I’informatique en tant que moyens de réalisation. Nous présentons dans ce qui suit un bref historique

des réseaux de neurone artificiels. [MIHO08]

1943: J. McCulloch & W. Pitts

e Proposent un modele simple de neurone capable de reproduire la machine de Turing,

e Démontrent qu'un assemblage synchrone de tels neurones est une machine universelle de
calcul (c’est-a-dire que toute fonction logique peut étre représentée par des unités a seuil),

A logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, Bull.of Math. Biophysics 5, 115
(1943).

1948: D. Hebb
e Propose une regle d'apprentissage pour des réseaux de neurones.

The Organization of Behaviour, Wiley, New York 1949.

1958: F. Rosenblatt
e Propose le modéle du perceptron et démontre son théoréme de convergence.
1969: M. Minsky & S. Papert
e Démontrent les limitations du modéle du perceptron.
e Perceptrons, the MIT Press, Cambridge 1969.
1972 :T. Kohonen
e Présente ses travaux sur les mémoires associatives.
e Propose des applications a la reconnaissance de formes.
1982: J.J. Hopfield
e Présente une théorie de fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones.
e Neural Networks and Physical Systems with Emergent Collective Computational
Abilities, Proceedings of the National Academy of Sciences, USA, 1982, pp. 2,554.
1986: D.E. Rumelhart et al
e Apprentissage par rétro-propagation pour les réseaux multi-couches.

e Learning representations by back-propagating errors, Nature, vol. 323 (1986).
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3. Fondements biologiques

3.1. Le neurone

On pense que le systtme nerveux compte plus de 1000 milliards [DAV93], de neurones
interconnectés. Bien que les neurones ne soient pas tous identiques, leur forme et certaines
caractéristiques permettent de les répartir en quelques grandes classes. En effet, il est aussi important
de savoir, que les neurones n’ont pas tous un comportement similaire en fonction de leur position

dans le cerveau.

Sy rza ‘v\fes\

—~— Ao rie

DeTrdTIr s \

Nayerrs

Figurel.1 : Structure d’un neurone. [BIO]

e Les dendrites : Ce sont de fines extensions tubulaires qui se ramifient autour de neurone et
forment une sorte de vaste arborescence. Elles regoivent les impulsions envoyées au neurone.
L’axone : C’est au long de I’axone que les signaux partent du neurone. Il se connecte aux
dendrites des autres neurones.

Le noyau : Chaque neurone est une cellule. Autour du noyau, on trouve le corps cellulaire
(soma). Celui-ci se prolonge par un axone unique et comporte de nombreuses dendrites qui

constituent son organe "d’entrée ".

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 1’information est
acheminée de D’extérieur vers le soma, corps du neurone. L’information traitée par le neurone
chemine ensuite le long de I’axone pour étre transmise aux autres neurones. La transmission entre
deux neurones n’est pas directe. Il existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’ Angstréom
(10-9m) entre I’axone du neurone afférent et les dendrites du neurone efférent. La jonction entre

deux neurones est appelée la synapse. [ERI09]
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3.2. Les circuits neuronaux

Nous avons vu que chaque neurone est une unité autonome au sein du cerveau. Le neurone regoit en
continu des entrées. Le corps cellulaire du neurone, centre de contrdle, concentre les informations
recues pour ensuite étre interprétées. La réponse, unique, a ces signaux est envoyée au travers de
l'axone. L'axone transmet le message aux autres neurones. Le signal transmis peut avoir un effet

excitateur ou inhibiteur. Le traitement trés simple réalisé par chaque neurone indique que

l'information n'est pas stockée dans les neurones, mais est plutét le résultat du comportement de toute

la structure interconnectée. L'information est, principalement, dans l'architecture des connexions et

dans la force de ces connexions. [CLA92]

3.3. L’activation d’un neurone

L'ensemble des signaux d’entrée (excités et inhibés) est moyenné. Si cette moyenne est suffisamment
importante sur un laps de temps trés court, la cellule délivre un signal électrique aux cellules
suivantes par l'intermédiaire de son axone. Les impulsions délivrées (ou potentiel d'action) sont du
type tout ou rien. Cela signifie que les neurones communiquent entre eux en langage binaire. Les

réseaux neuronaux sont basés sur cette logique.

4. Les neurones artificiels

Ce que I’on désigne habituellement par réseau de neurones est en fait un réseau de neurones
artificiels basé sur un modéle simplifié de neurone. Ce modéle permet certaines fonctions du
cerveau, comme la mémorisation associative, 1’apprentissage par I’exemple, le travail en paralléle,
mais le neurone artificiel est loin de posséder toutes les capacités du neurone biologique. Les réseaux
de neurones biologiques sont ainsi beaucoup plus compliqués que les modéles mathématiques et
informatiques [GERO02].

Chaque neurone artificiel est un processeur élémentaire. Il regoit un nombre variable d’entrées en
provenance de neurones en amont ou des capteurs composant la machine dont il fait partie. A
chacune de ses entrées est associé un poids représentatif de la force de la connexion. Chaque
processeur élémentaire est doté d’une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre

variable de neurones en aval. A chaque connexion est associé un poids [MOHO7].




Chapitre 1 : LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS (RNA)

Il est commode de représenter graphiquement un neurone comme indiqué sur la figure 1.2.

Cette représentation est a I’origine de la premiere vague d’intérét pour les neurones formels, dans les

années 1940 a 1970 (Mcculloch et al, 1943), (Minsky et al, 1969).

1= K

s e e s}
.;’{

\\\
Y
s

Figure 1.2 : Neurone artificiel [DRE9S].

4.1. Neurone formel

Un "neurone jormel” (ou simplement ""neurone") est une fonction aigébrique non linéaire et

bornée, dont la valeur dépend de parameétres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette
fonction sont habituellement appelées "entrées" du neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa

"sortie".
Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur

numérique par quelques lignes de logiciel [DRE98].

II doit étre capable de :

e Recevoir en entrée différentes informations provenant des neurones environnants,

e Analyser ces informations, de maniére a envoyer en sortie une réponse,

e Ajuster cette réponse avant de l'envoyer aux neurones suivants.
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Figure 1.3 : Neurone formel [ADRO09].

Wi : désigne les Poids.
Xi : désigne les entrées du neurone.
b : désigne le biais.

Y : désigne la sortie du neurone.

Il est donc tout naturel d'assimiler un neurone a un triplet (poids™, biais, fonction d'activation f):

e On multiplie chaque valeur d'entrée par la composante des poids™, correspondante, ce qui
revient a faire le produit scalaire entrée™. poids™.
On compare la valeur obtenue a une valeur de référence : le biais, ce qui revient a soustraire
le scalaire biais.

Enfin on applique la fonction d'activation a cette différence [ADRO09].

Fonction de transfert

Différentes fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonction d’activation du neurone sont
énumérées au tableau 1.1. Les trois les plus utilisées sont les fonctions «seuil» (en anglais «hard
limit»), «linéaire» et «sigmoide» [MARO04].

La fonction d'activation a souvent une sortie comprise entre 0 et 1.

Par exemple dans le cas d'une fonction d'activation de type seuil, la sortie sera :

e 0si entrée”.poids™ - biais < 0.

o 1si entrée”.poids™ - biais > 0.
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Tab 1.1 : Fonctions de transfert [ADRO09].
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> Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel

La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systéme de réseau neurones sous un aspect non pas
biologique mais artificiel, cela suppose que d’aprés le principe biologique on aura une
correspondance pour chaque élément composant le neurone biologique, donc une modélisation pour
chacun d’entre eux.

On pourra résumer cette modélisation par le TAB 1.2, qui nous permettra de voir clairement la

transition entre le neurone biologique et le neurone formel Figurel.4.

e A

| ﬂ— Corps Fonction
‘ cellulaire de transfert — %

e Axone Elément >
de sortie

1 Figure 1.4 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel. [ERI09]

Neurone biologique | Neurone artificiel

Synapses " Poids de connexions

Axones Signal de sortie
Dendrite " Signal d’entree

. ) Fonction d’activation
Le corps celluaire

Tab 1.2 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel. [ERI09]

4.3. Architecture des réseaux de neurones formels

On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, c’est-a-dire du
graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les «connexions» entre ceux-ci :
e Les réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés).

e Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés).

11
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4.3.1. Réseaux de neurones non bouclés (réseaux feed-forward)

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses entrées par
composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones. Dans un tel réseau (figure 1.5), le
flux d’information circule des entrées vers les sorties sans retour en arriére. Si I’on représente le
réseau comme un graphe dont les nceuds sont les neurones et les arétes les « connexions » entre ceux-

ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique [MOHO07].

e Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie ».

e Les autres, qui effectuent des calculs intermédiaires, sont des « neurones cachés ».

Il existe deux types de réseaux de neurones : les réseaux complétement connectés et les réseaux a

A 4 3

couche.

Np neurones de sortie

neurones cachés

n entrées

.\:1 X; -\:3

Figure 1.5 : Réseau de neurones a n entrées, une couche de Nc neurones cachés et N0 neurones

de sortie [MOHUO07].

4.3.1.1. Les réseaux de neurones complétement connectés

Dans un réseau complétement connecté, les entrées puis les neurones (cachés et de sortie) sont

numérotés, et, pour chaque neurone :

e Ses entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones de numéro
inférieur.
e Sasortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numéro supérieur.
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4.3.1.2. Les réseaux de neurones a couches

Dans une architecture de réseaux a couches, les neurones cachés sont organisés en couches, les
neurones d’une méme couche n’étant pas connectés entre eux. De plus les connexions entre deux
couches de neurones non consécutives sont éliminées.

Une telle architecture est historiquement trés utilisée, surtout en raison de sa pertinence en

classification.

4.3.2. Les réseaux de neurones bouclés (réseaux feedback)

L’architecture la plus générale pour un réseau de neurones est le « réseau bouclé », dont le graphe des

connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est
possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de départ (un tel chemin est désigné

sous le terme de « cycle ») [MOHO7].

La sortie d’un neurone du réseau peut donc étre fonction d’elle méme; cela n’est évidemment

concevable que si la notion de temps est explicitement prise en considération.

Figure 1.6 : Réseau de neurone bouclé [ACA].

4.4. Connectivité [MIHO08]

La connectivité des réseaux, c'est a dire la maniére dont ils sont reliés, peut étre totale (tous les
neurones connectés entre eux) ou par couche (les neurones d'une couche ne sont connectés qu'aux
couches suivantes) - il existe des réseaux monocouches ou multicouches (multi layer networks). Les

connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du modele.
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Selon le type d’interconnexion on peut classer les réseaux comme réseaux a connexion locale

(partielle) ou totale (compléte).

» Réseaux a connexions locales (Figure 1.7) :
Chaque neurone entretien des relations avec un nombre réduit et localisé de neurones de la

couche en aval.

O

=

Figure 1.7 : Réseau a connexions locales [MIHO08].

> Réseaux a connexions totales (Figure 1.8) :

Chaque neurone est connecté a tous les neurones du réseau.

>0
!
>O

Figure 1.8 : Réseau a connexions totales [MIHO08].
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5. L’apprentissage

Pour un RNA, I'apprentissage peut étre considéré comme le probléme de la mise a jour des poids des
connexions au sein du réseau, afin de réussir la tdche qui lui est demandée [UNI].

Sa principale caractéristique est sa capacité a apprendre (par exemple a reconnaitre une lettre, un
son...). Mais cette connaissance n’est pas acquise dés le départ. La plupart des réseaux de neurones
apprennent par I’exemple en suivant un algorithme d’apprentissage. Il existe deux principaux types

d’apprentissage : I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non supervisé [GER02].

| clest faux |

- = {"Tl- afait (:T{E']

On montre une

T L erreur | )
lettre au reseau - iR e

Correction de
Uerrew

"On corrige l'erreur en
_madifiant e réseau

Figure 1.9 : L’apprentissage a un réseau [UNI].

5.1. L’apprentissage supervisé (Supervised learning)

Dans ce type d'apprentissage, le réseau s'adapte par comparaison entre le résultat qu'il a calculé, en
fonction des entrées fournies, et la réponse attendue en sortie. Ainsi, le réseau va se modifier jusqu'a

ce qu'il trouve la bonne sortie, c'est-a-dire celle attendue, correspondant & une entrée donnée [UNI].

Ce genre d’apprentissage est réalisé a I’aide d’une base d’apprentissage, constituée de plusieurs
exemples de type entrées-sorties(les entrées du réseau et les sorties désirées ou encore les solutions

souhaitées pour I’ensemble des sorties du réseau).
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La procédure usuelle dans le cadre de la prévision est I’apprentissage supervisé (ou a partir

d’exemples) qui consiste a associer une réponse spécifique désirée a chaque signal d’entrée. La

modification des poids s’effectue progressivement jusqu’a ce que I’erreur (ou I’écart) entre les sorties
| du réseau (ou résultats calculés) et les résultats désirés soient minimisés.

Cet apprentissage n’est possible que si un large jeu de données est disponible et si les solutions sont

connues pour les exemples de la base d’apprentissage [MOHO07].

Domaine d’application [MIHO0S8]

La modélisation statique des processus non linéaires décrits par des équations algébriques.
La modélisation dynamique des processus décrits par des équations récurrentes.
La commande de processus. Ils servent aussi a imposer une dynamique de réponse & une

sollicitation.

"‘-_‘__,.—____\
b
—( superviseur —| sortie désirée

b
e =

e

U
——+I réseau }—- sortie obtenue

J/

ENTREES

[ 111

Figure 1.10 : L’apprentissage supervisé [MAN].

5.2. L’apprentissage non-supervisé (Unsupervised learning) [MOHO07]

L’apprentissage non supervisé consiste a ajuster les poids a partir d’un seul ensemble d’apprentissage

formé uniquement de données. Aucun résultat désiré n’est fourni au réseau.
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e Qu’est-ce que le réseau apprend exactement dans ce cas ?

L’apprentissage consiste a détecter les similarités et les différences dans ’ensemble d’apprentissage.
Les poids et les sorties du réseau convergent, en théorie, vers les représentations qui capturent les

régularités statistiques des données (Fukushima, 1988; Hinton, 1992). Ce type d’apprentissage est

¢galement dit compétitif et (ou) coopératif (Grossberg, 1988). L’avantage de ce type d’apprentissage

réside dans sa grande capacité d’adaptation reconnue comme une auto organisation, «self-
organizing» (Kohonen, 1987). L’apprentissage non supervisé est surtout utilisé pour le traitement du

signal et I’analyse factorielle.

Domaine d’application [FARO02]

Clustering (segmentation, regroupement) : construire des classes automatiquement en
fonction des exemples disponibles
Reégles d'association : analyser les relations entre les variables ou détecter des associations.

Réduction de dimensions.

réeseau | sortie obtenue

J

ENTREES

LI

Figure 1.11 : L’apprentissage non supervisé [MAN].
5.3. L’apprentissage renforcé
L’apprentissage renforcé est une technique similaire a I’apprentissage supervisé a la différence qu’au

lieu de fournir des résultats désirés au réseau, on lui accorde plutdt un grade (ou score) qui est une

mesure du degré de performance du réseau aprés quelques itérations.
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Les algorithmes utilisant la procédure d’apprentissage renforcé sont surtout utilisés dans le domaine

des systémes de controle (White et Sofge, 1992; Sutton, 1992) [MOHO07].

6. Les regles d’apprentissage

6.1. Régle de correction d'erreurs

Cette regle s'inscrit dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est -a-dire dans le cas ou I'on
fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considére y comme étant la sortie
calculée par le réseau, et d la sortie désirée, le principe de cette régle est d'utiliser I'erreur (d-y), afin
de modifier les connexions et de diminuer ainsi l'erreur globale du systéme. Le réseau va donc

s'adapter jusqu'a ce que y soit égal a d.

Ce Principe est notamment utilisé dans le modele du perceptron simple.

6.2. Apprentissage de Boltzmann

Les réseaux de Boltzmann sont des réseaux symétriques récurrents. Ils possedent deux sous-groupes
de cellules, le premier étant reli¢ a I'environnement (cellules dites visibles) et le second ne I'étant pas
(cellules dites cachées). Cette régle d'apprentissage est de type stochastique (= qui reléve
partiellement du hasard) et elle consiste a ajuster les poids des connexions, de telle sorte que I'état des

cellules visibles satisfasse une distribution probabiliste souhaitée.

6.3. Reégles de hebb [MARO04]

Les regles de hebb s’inspirent des travaux du neurophysiologiste Donald Hebb :

«When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or persistently takes part
in firing it, some growth process or metabolic changes take place in one or both cells such that A’s

efficiency as one of the cells firing B, is increased.»

Dans un contexte neurobiologique, Hebb cherchait a établir une forme d’apprentissage associatif au
niveau cellulaire. Dans le contexte des réseaux artificiels, on peut reformuler 1’énoncé de Hebb sous

la forme d’une régle d’apprentissage en deux parties :
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Si deux neurones de part et d’autre d’une synapse (connexion) sont activés simultanément
(d’une maniére synchrone), alors la force de ce synapse doit étre augmentée ;
Si les mémes deux neurones sont activés d’une maniére asynchrone, alors la synapse

correspondante doit étre affaibli ou carrément éliminée.

Une telle synapse est dite «synapse hebbienne». Elle utilise un mécanisme interactif, dépendant du
temps et de ’espace, pour augmenter 1’efficacité synaptique d’une maniére proportionnelle a la

corrélation des activités pré- et post-synaptiques.

6.4. Reégle d’apprentissage par compétitions [UNI]

La particularité de cette régle, c'est qu'ici I'apprentissage ne concerne qu'un seul neurone. Le principe
de cet apprentissage est de regrouper les données en catégories. Les patrons similaires vont donc étre
rangés dans une méme classe, en se basant sur les corrélations des données, et seront représentés par

un seul neurone, on parle de «winner-take-all».

Dans un réseau a compétition simple, chaque neurone de sortie est connecté aux neurones de la
couche d'entrée, aux autres cellules de la couche de sortie (connexions inhibitrices) et a elle-méme
(connexion excitatrice). La sortie va donc dépendre de la compétition entre les connexions

inhibitrices et excitatrices.

T Les types de réseaux de neurones

7.1.  Perceptron monocouche [RYO]

Le mécanisme perceptron fut inventé par le psychologue FRANK Rosenblat a la fin des années 50.

Il représentait sa tentative d’illustrer certaines propriétés fondamentales des systémes intelligents en
général.

Le réseau dans ce modele est formé de trois couches : Une couche d’entrée (la rétine), fournissant des
donnés a une couche intermédiaire, chargée des calculs, cela en fournissant la somme des impulsions qui
lui viennent des cellules auxquelles elle est connectée, et elle répond généralement suivant une loi définie
avec un seuil, elle-méme connectée a la couche de sortie (couche de décision), représentant les exemples
a mémoriser. Seule cette dernicre couche renvoie des signaux a la couche intermédiaire, jusqu’a ce que

leurs connexions se stabilisent.




Enmée Sortie

Figure 1.12 : Le modéle d’un perceptron [RYO].
7.2.  Perceptron multicouche PMC
Appelé aussi Multi-Layer Perceptron (MLP), ses 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

couches avales. 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

l'information (de l'activation) au sein d'un réseau et donc définir les concepts de neurone d'entrée,
neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée I'ensemble des neurones d'entrée, couche
de sortie l'ensemble des neurones de sortie. Les couches intermédiaires n'ayant aucun contact avec

I'extérieur sont appelées couches cachées [RYO].

Entrée couche cachee Sortie

Figure 1.13 : Le modéle d’un PMC [RYO].
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7.3. Les réseaux a fonction radiale

Ce sont les réseaux que l'on nomme aussi RBF ('"Radial Basic Functions'). L'architecture est la
méme que pour les PMC cependant, les fonctions de base utilisées ici sont des fonctions
Gaussiennes. Les RBF seront donc employés dans les mémes types de problémes que les PMC a
savoir, en classification et en approximation de fonctions, particuliérement. Les régles
d'apprentissage le plus utilisées pour les RBF sont soit, la régle de correction de I'erreur soit, la régle

d'apprentissage par compétition.

7.4. Les réseaux de Hopfield

Les réseaux de Hopfield furent présentés en 1982 [RYO]. Ce des réseaux récurrents et entiérement
connectés. Dans ce type de réseau, chaque neurone est connecté a chaque autre neurone et il n'y a
aucune différenciation entre les neurones d'entrée et de sortie. Ils fonctionnent comme une mémoire
associative non-linéaire et sont capables de trouver un objet stocké en fonction de représentations
partielles ou bruitées. L'application principale des réseaux de Hopfield est l'entrepot de
connaissances mais aussi la résolution de problémes d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé

ici est le mode non-supervisé [UNI].

Entrée Entrée

*-——Entrée

/,/

/

Entrée Entrée

Figure 1.14 : Architecture d’un modéle de Hopfield [MIHO08].
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7.5. Les réseaux de Kohonen [RYO]

Ce modele a été présenté par Kohonen en 1982 en se basant sur des constatations biologiques. Il a

pour objectif de présenter des données complexes et appartenant généralement & un espace discret de

grandes dimensions dont la topologie est limitée a une ou deux dimensions.
Les cartes de Kohonen sont réalisées a partir d’un réseau a deux couches, une en entrée et une en

sortie.

Notons que les neurones de la couche d’entrée sont entiérement connectés a la couche de sortie.

Figure 1.15 : Les réseaux de Kohonen [RYO].

Les neurones de la couche de sortie sont placés dans un espace d’une ou de deux dimensions en
général, chaque neurone posséde donc des voisins dans cet espace. Et qu’enfin, chaque neurone de la

couche de sortie posséde des connexions latérales récurrentes dans sa couche.
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7.6. Les réseaux ART (Adaptative Resonnance Theorie) [UNI]

Les réseaux ART ("Adaptative Resonnance Theorie') sont des réseaux a apprentissage par
compétition. Le probléme majeur qui se pose dans ce type de réseaux est le dilemme
«stabilité/plasticité ». En effet, dans un apprentissage par compétition, rien ne garantit que les
catégories formées aillent rester stables. La seule possibilité, pour assurer la stabilité, serait que le
coefficient d'apprentissage tende vers zéro, mais le réseau perdrait alors sa plasticité. Les ART ont été
congus spécifiquement pour contourner ce probléme. Dans ce genre de réseau, les vecteurs de poids
ne seront adaptés que si I'entrée fournie est suffisamment proche, d'un prototype déja connu par le
réseau. On parlera alors de résonnance. A l'inverse, si I'entrée s'éloigne trop des prototypes existants,
une nouvelle catégorie va alors se créer, avec pour prototype, l'entrée qui a engendrée sa création. Il
est a noter qu'il existe deux principaux types de réseaux ART : les ART-1 pour des entrées binaires et

les ART-2 pour des entrées continues. Le mode d'apprentissage des ART peut étre supervisé ou non.
p pp g p p

Réseaux de neurones

Reéseaux non bouclés | Réseaux bouclés

\fF

Perceptron | Perceptron | Réseaux de Réseaux de
mono couche multi couche . Kohonen Hopfield

LS

Figure 1.16 : Les différents types de réseaux

8. Les étapes de mise en ceuvre d’un réseau de neurone

Nous allons suivre une démarche reprise par Wierenga et Kluytmans (1994) qui est composée de

quatre étapes principales :
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Etape 1 : fixer le nombre de couches cachées

Mis a part les couches d'entrée et de sortie, l'analyste doit décider du nombre de couches
intermédiaires ou cachées. Sans couche cachée, le résecau n'offre que de faibles possibilités

d'adaptation ; avec une couche cachée, il est capable, avec un nombre suffisant de neurones,

d'approximer toute fonction continue (HOR91). Une seconde couche cachée prend en compte les

discontinuités éventuelles.

Etape 2 : déterminer le nombre de neurones par couches cachées

Chaque neurone supplémentaire permet de prendre en compte des profils spécifiques des neurones
d'entrée. Un nombre plus important permet donc de mieux coller aux données présentées mais
diminue la capacité de généralisation du réseau. Ici non plus il n'existe pas de régle générale mais des

régles empiriques. La taille de la couche cachée doit étre :

e Soit égale a celle de la couche d’entrée. [WEI95]
e Soit égale a 75% de celle-ci. [VEN94]

e Soit égale a la racine carrée du produit des nombres dans la couche d’entrée et de
sortie. [SHE90]

Notons que le dernier choix réduit le nombre de degrés de liberté laissés au réseau, et donc la
capacité d’adaptation sur I’échantillon d’apprentissage, au profit d’une plus grande stabilité.

Une voie de recherche ultérieure consisterait soit a procéder a I'estimation d'un réseau comportant de
nombreux neurones puis a le simplifier par l'analyse des multi colinéarités ou par une régle
d'apprentissage éliminant les neurones inutiles ; soit a définir une architecture tenant compte de la

structure des variables identifiée au préalable par une analyse en composantes principales.
Etape 3 : choisir la fonction d'activation
Nous considérons la fonction logistique pour le passage de la couche d'entrée a la couche cachée. Le

passage de cette dernicre a la couche de sortie sera soit linéaire, soit sigmoide (logistique) selon nos

types de variables.
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Etape 4 : choisir I’algorithme d'apprentissage

L’algorithme d’apprentissage est la méthode mathématique qui va modifier les poids de connexions
afin de converger vers une solution qui permettra au réseau d’accomplir la tiche désirde.
L’apprentissage est une méthode d’identification paramétrique qui permet d’optimiser les valeurs des
poids du réseau.

Différents algorithmes d'apprentissage sont utilisés pour former les différents réseaux de neurones, et

sont utilisés pour résoudre différents problémes:

v L’algorithme d”’apprentissage du Perceptron (Perceptron Learning) [ROS57]

Cet algorithme peut étre considéré comme le premier algorithme d'apprentissage pour les réseaux de
neurones, et son histoire commence a partir de 1957. L'algorithme peut étre utilisé avec les réseaux a
une seule couche, ou chaque neurone posséde une fonction d'activation a seuil. Ses domaines

d’applications sont limités.

V' L’apprentissage par la Régle Delta (Delta Rule Learning) [NEU06]

Cet algorithme a apparu apres l'algorithme d'apprentissage du perceptron. Il utilise la dérivé de la
fonction d'activation, et peut étre applicable a des réseaux monocouche seulement, ou chaque

neurone posseéde une fonction d'activation continu au lieu d'une fonction d'activation a seuil.

I1 est applicable a certaines taches de classification et de reconnaissance.

V' L’algorithme de la rétrpropagation (Back Propagation Learning) [STU95]

C'est I'un des algorithmes les plus populaires et connus pour I'apprentissage des réseaux de neurones
multicouches. Initialement, il a été décrit en 1974, et depuis ce temps, il a été largement étudide et
appliquée a des différentes taches. Car cet algorithme est capable d’entrainer des réseaux de
neurones multicouches, son domaine d’applications est trés grand, et inclut différents taches telles

que la prévision, reconnaissance d'objets...
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v' L’algorithme d’apprentissage de SOM (SOM Learning) [KOHO07]

Cet algorithme a été développé par Kohonen, et peut étre considéré comme l'un des plus célebres
algorithmes d'apprentissage non supervisé pour des problémes de clustering. Il traite des réseaux de
neurones comme une carte en 2D de nceuds, ot chaque nceud peut représenter une catégorie distincte.
L'algorithme organise un réseau de telle sorte, qu'il devient possible de trouver la corrélation et les

similitudes entre des échantillons de données.
V' Réseau d'apprentissage élastique (Elastic Network Learning) [AND99]

L'algorithme est similaire a L’algorithme d’apprentissage de SOM, mais il traite les neurones du
réseau non pas comme une carte en 2D de nceuds, mais comme un anneau. Au cours de la procédure
d'apprentissage, l'anneau ait de différentes formes, ce qui représente une solution. L'une des
manifestations les plus communes de cet algorithme d'apprentissage est le probléme du voyageur de

commerce (TSP).

Perceptron Learning

SOM Learning

Delta Rule Learning

Unsupervised Leamning

Elastic Network

Learning Back Propagation

Learning

Figure 1.17 : Les différents algorithmes d’apprentissage

9. Domaine d’application des réseaux de neurones

Se trouvant a l'intersection de différents domaines (informatique, électronique, science cognitive,
neurobiologie et méme philosophie), 1'étude des réseaux de neurones est une voie prometteuse de

I'Intelligence Artificielle, qui a des applications dans de nombreux domaines :

e Industrie: contrdle qualité, diagnostic de panne, corrélations entre les données fournies par

différents capteurs, analyse de signature ou d'écriture manuscrite...
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Finance: prévision et modélisation du marché (cours de monnaies...), sélection
d'investissements, attribution de crédits...

Télécommunications et informatique: analyse du signal, élimination du bruit,
reconnaissance de formes (bruits, images, paroles), compression de données...
Environnement: évaluation des risques, analyse chimique, prévisions et modélisation

meétéorologiques, gestion des ressources...

Les avantages des réseaux de neurones [BEG05]

Capacité de représenter n’importe quelle dépendance fonctionnelle. Le réseau découvre
(=apprend, modélise) la dépendance lui-méme sans avoir besoin qu’on lui "souffle" quoi que
ce soit. Pas besoin de postuler un modéle, de I’amender, etc.

Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données

Grande variété possible dans la variable prédite : oui/non, valeur continue, une ou plusieurs
classes parmi n, etc.

Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans I’analyse statistique
classique. Aucune compétence en mathématique, informatique ou statistique requises.
Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.

Pour T’utilisateur novice, I’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les

complexités des statistiques multi-variables.

11. Les inconvénients des réseaux de neurones

Bien sir, le réseau de neurones ne dispense pas de bien connaitre son probléme, de définir ses classes
avec pertinence, de ne pas oublier de variables importantes, etc. Surtout, le réseau est une "boite noire

", qui n’explique pas ses décisions.
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12. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons introduit les définitions essentielles relatives aux réseaux de neurones.
Nous avons notamment distingué entre les réseaux de neurones non bouclés, qui réalisent des

fonctions non linéaires et ceux bouclés, qui réalisent des équations aux différences non linéaires.

Nous avons aussi mis I’accent sur 1’utilisation des réseaux de neurones comme outils de modélisation
par apprentissage. Ces derniers permettent d’ajuster des fonctions non linéaires trés générales a des
ensembles de points. Comme toute méthode qui s’appuie sur des techniques statistiques, Iutilisation
de réseaux de neurones nécessite que l’on dispose de données suffisamment nombreuses et
représentatives.

Enfin, nous avons décrit les applications des réseaux de neurones.
Dans le chapitre suivant nous présentons une vue générale sur le phénoméne sismique, les

conséquences d’un séisme sur les constructions, ainsi que les principales étapes de 1’évaluation des

dommages post-sismique.
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1. Introduction

Dans le cas d'un fort tremblement de terre, la prise de décision sur I'habitation et la réparation d'un

batiment est d'urgence, car une mauvaise décision pourrait mettre des vies humaines en danger.

Pour prendre de bonnes décisions, le processus de 1'évaluation des dommages post-sismique doit étre

fait par un large groupe d’experts. [MARO04]

Pour cela ce chapitre est consacré a I’étude des éléments nécessaires & la compréhension de la
problématique de I’évaluation post-sismique d’éléments de structures endommagées. On propose
dans cette partie la description de la démarche suivie par les ingénieurs en parasismique pour
Iestimation des dommages post-sismiques. Nous mettons ’accent sur les difficultés rencontrées par

les ingénieurs qui sont envoyés sur les lieux du sinistre et chargés de 1’expertise.

2. L’origine du séisme

Le séisme est un phénomene li¢ a I’existence de mouvements tectoniques continuellement en action
qui soulévent des chaines de montagnes et creusent des tranchées océaniques a la surface de la terre.

Ces mouvements affectent une quinzaine de plaques et engendrent des contraintes sur les lignes de
contact des plaques. Lorsque ces contraintes deviennent trop élevées et supérieures a la résistance au
frottement, une rupture brutale se produit : c'est un tremblement de terre, a la suite duquel un nouvel

¢tat provisoire de stabilité est réalisé.

Il résulte de cette description qu'il existe des régions du monde & plus ou moins haut risque sismique,

suivant leur localisation géographique par rapport a ces zones de jonctions des "plaques".

e Intensité et magnitude d’un séisme [GARO07]

On peut caractériser I’importance d’un tremblement de terre ou séisme par I’intermédiaire de
différents parametres.

De part son intensité I (échelle de Mercalli), I’intensité mesure I’importance d’un séisme en un licu
donné d’apres les manifestations ressenties par la population et les dégats qu’il a pu provoquer. Pour
un séisme donné, I’intensité dépend de la distance & 1’épicentre, elle décroit quand cette distance
augmente, mais des anomalies peuvent apparaitre, dues a des conditions géologiques particuliéres et

topographiques.
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Intensitd Cegéts Matériels

Degre | secousse imperceptible par 'homme. inscrite seulement par les sismographes.

secolsse ressentie par un petit nombre de personne, surtcut par ceux SitUEs aux

Degré il 3 A :
étages supérieurs des maisons.

secousse faible ressentie par un certain nombre d'habitants, comme le serait
Degre it |I'ébraniement produit par une voiture lanceée & grande vitesse; la direction et la durés de
la secousse peuvent parfois &tre appréciées.

&branlement constaté par quelques personnes en piein air, mais beaucoup a l'intérisur

Degré |V . o ]
g es maisens, vibration de vaisselle, craguenient de planchers et das plafonds.

ébranlement constaté par foute la population; réveil des dormeurs; £branlement de
meuhles et de lits.

des personnes effrayéss sortent des habitations; tintement général des sonnettes, amét
Degré Y| | des pendules, crepis fendillés, vaisselle brisée, cloches mises en branle, chute de
plétras.

maisons [eégérement endommagéses, [ézardes dans les murs, chutes de cheminées
Degré Vil | isolées en mauvais état; écroulement de minarets, de mosquées ou d'églises mal
construites.

aérieux dommages, fentes béantes dans les murs, chute de la plupart des cheminees,
des clochers; renversemant ou rotation des statues, des monuments funéraires;
fissures dans l2s pentes raides ou dans les terrains humides; chutes de rochers en
montagne.

Degré v

Deqgre VIl

e solides maisons en consiruction europésnne sont sérieusement endommagées, un

Degre |X el ) iy : A
g grand nombre, rendues inhabitables: d'autres s'ecroulent plus ou moins completement.

ta plupart des batiments en piemre st en charpente sont détruits avec teur fondations,
fentes dans les murs en briques; rails de chemins de fer Iegérement recourbes;
dommages aux ponts; tuyaux de conduites brisés, fentes et plis ondulés dans les rues;
aboulements; 'eau des rivieres et des lacs est projetée sur le rivags

Degré X

destruction totale des batiments en pieme, des ponts des digues; larges déchirures et

Degré x| 3 :
L crevasses dans ke sof; grands eboulements de terrain

rien ne demeurs plus des ceuvres humaines; changement dans la topographie;
Cegré Xl | formations de grandes failiss, dislocations horizontales et cisaillement du sol; rivigres
detournéss de leur cours.

TAB 2.1 : Echelle d’intensité de Mercalli. [GARO07]

De part sa magnitude M (échelle de Richter), c’est une évaluation de la quantité d’énergie libérée au

niveau du foyer du tremblement de terre. Cette échelle, définie en 1935, est basée sur le principe

d’enregistrement des mouvements du sol effectué en un certain nombre de points d’observations

situés a des distances quelconques de 1’épicentre. A partir d’une étude statistique, on a pu établir une

corrélation entre 1I’énergie libérée par un séisme et la magnitude. [GARO7]
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TAB 2.2 : Echelle de magnitude de Richter. [GARO07]

3. Effet des séismes sur I’environnement

3.1. Tassements

Des tassements importants peuvent étre la conséquence de séisme. Un sable sec soumis a des
vibrations fortes peut donner lieu a des tassements de terrain. Ces tassements peuvent étre estimés par
la mesure des vides du sable sec, ils peuvent atteindre une dizaine de centimétres et étre fortement

préjudiciables pour tout type de construction. [GARO7]

3.2  Liquéfaction

Un phénomene trés courant lors d’un passage d’un tremblement de terre est le phénomene de
liquéfaction, ce phénomene intervient dans le cas des sols chargés en eau. Les ondes sismiques vont
avoir pour conséquence de faire augmenter la pression de 1’eau dans le sol jusqu'a lui faire perdre sa
cohésion. Le sol va ainsi se comporter comme un liquide qui ne pourra plus supporter les charges
auxquels il est soumis. Dans des cas extrémes, les constructions peuvent étre déstabilisées et parfois

littéralement s’enfoncer dans le sol. [IRS]
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Figure 2.1 : Liquéfaction de sables fins intervenus lors du séisme d’Inde de 2001. [IRS]

Pour remédier a ce probleme, des essais sont réalisés en laboratoire par des géotechniciens afin
d’examiner si le sol de fondation de la future structure est liquéfiable. En général il s’agit de sable fin
a moyen a grains arrondis et saturé en eau, se trouvant entre deux couches d’argile imperméable.
Lorsque c’est le cas il est préférable de ne pas fonder la structure sur ce type de sol et essayer

d’atteindre d’autres profondeurs ou le terrain sera plus avantageux.

4. Les types de structure

v' Poutre: Les poutres sont armées par des aciers principaux longitudinaux, destinés a
reprendre les efforts de traction dus a la flexion, et des aciers transversaux, cadres et épingles

(ou étriers), destinés a reprendre 1'effort tranchant.

Les espaces entre cadres varient en fonction de I'effort tranchant, resserrés quand I'effort tranchant est
important, en général prés des appuis, et plus espacés quand l'effort tranchant est faible, en général

vers le milieu des poutres.
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Figure 2.2 : Poutres en béton armé supportant le tablier d'un pont en arc en Tunisie.
(Construction de 1931).

v Poteaux : Les poteaux sont armés par des aciers longitudinaux et transversaux destinés &

limiter le flambement.

Les aciers transversaux sont espacés réguliérement et resserrés dans les zones de recouvrement avec

les aciers en attente.

v" Voile : Les voiles sont des murs en béton, suivant les cas, ils peuvent étre non armés ou

armes.

Mixte : Dans les constructions mixtes en acier et béton, les poutrelles doivent étre lides aux
dalles de béton par des moyens mécaniques afin d’optimiser les matériaux. En outre, la dalle
de béton armé, qui remplit déja son office de surface porteuse horizontale, est utilisée en outre
comme €lément comprimé de la section mixte. Elle apporte ainsi un gain de résistance et
de rigidité a la poutrelle, qui constitue essentiellement 1’élément tendu de I’ensemble en

flexion. [ARC]

Le béton et ’acier peuvent de méme étre combinés dans des poteaux mixtes de différents types de

sections.
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Dans le cas des batiments multi-étages, les poteaux mixtes (profilés enrobés de béton renforcé)
contribuent non seulement a la protection anti-feu, mais aussi au transfert de charges verticales,
assurant ainsi la stabilité de la structure et réduisant considérablement la section transversale et

le nombre de poteaux nécessaire.

Les structures mixtes ont une résistance sismique incomparable.

5.  Vulnérabilité et risque sismique

Le bati existant, c’est-a-dire construit avant la mise en place des régles de constructions, est en
général vulnérable. Cependant, des constructions monumentales ou bien réalisées résistent
parfaitement aux séismes. On constate aussi que des structures a priori identiques s’endommagent
plus facilement : analyser leur vulnérabilité consiste ainsi a essayer de prédire le comportement de

ces constructions sous séismes. [IST]

On entend par Risque sismique le degré de pertes, de destructions ou de dégéts sur une période de
référence (en général un an) sur une région donnée. Les pertes se référent aux vies humaines et aux
biens exposés.

On définit la Vulnérabilité sismique par le degré d’endommagement pour différents événements. La

vulnérabilité dépend des caractéristiques physiques et géométriques des batiments. [GARO07]

6. Evaluation des dommages Post-sismiques

L’estimation des dégats occasionnés a une structure a la suite d’un séisme est une opération tres
délicate, qui nécessite la participation d’experts qualifiés qui ont déja participé a des campagnes post-

sismiques.

La premiére action de ces experts, est de procéder a une inspiration selon une méthodologie qui
fournirait de maniére rapide et fiable des informations exactes et précises sur I’état des constructions,

afin de juger de leurs niveaux d’endommagement.




Chapitre 2 : L’évaluation des dommages post-sismique

La démarche des experts s’effectue en deux phases :

° La phase A : Consiste en une évaluation sommaire des dommages. Lors de cette phase, les

ingénieurs sont munis de fiche technique dévaluation'. Elle est soldée par un rapport permettant

d’adopter des premicres mesures d’urgence et de classer les constructions dans ’une des trois

catégories des couleurs:

e VERT
e ORANGE
e ROUGE

En Algérie un nombre important de séismes est survenu surtout durant ces vingt derniéres années

telles que séismes dévastateurs de Chlef, Zemouri Boumerdeés. ..
Il a été enregistré :

e 6 000 unités de construction a expertiser lors du séisme de Chlef en 1980.
e 70 000 unités de construction a expertiser lors du séisme de Chenoua Tipaza en 1989.

e 190000 unités de construction a expertiser lors du séisme de Zemouri 2 Boumerdés en 2003.

6.1. Classification des dommages

L’expertise consiste en une évaluation des niveaux de dommages qui sont définis en cinq degrés qui

permettra de classer la construction dans une des trois catégories des couleurs:

e Les constructions siglées « VERT » sont celles ayant subi peu ou pas de dommages et
pouvant étre utilisables dans ’immédiat (niveau 1&2).

e Les constructions siglées « ORANGE » sont celles ayant subi des dommages et nécessitant
une expertise approfondie, qui permettra de décider si ces constructions peuvent ou non étre
récupérées, moyennant un confortement une consolidation appropriée (niveau 3&4) suivant
I’importance et le cofit des réparations.

e Les constructions siglées « ROUGE » sont celles ayant subi des dommages considérables et

donc devant étre démolies et déblayés (niveau 5).




Chapitre 2 : L’évaluation des dommages post-sismique

6.2 Les niveaux des dommages

On utilise une classification a cinq niveaux pour I’évaluation du niveau de dommages des éléments
de la construction ou de la construction toute entiére, Cette classification a été établie par

I’Organisme National de Contréle Technique de la Construction de Centre :

Niveau 1: Dommages négligeables tel que :

e Des meubles et glaces cassés.

e Fissures fines dans le platre au niveau des mures de séparation.

Niveau 2: Dommages légers tel que :

e Fissure des plafonds.
e Fissures de cloisons intérieures.

e Dommages au niveau des canalisations d’eau, électricité, lustre renversé, etc.

Niveau 3: Dommages modérés tel que :

e Dommages importants au niveau des parties non structural et dommages faibles au niveau des

parties structural.

e Fissures dans les poteaux et les poutres avec apparition des épaufrures.

Niveaun 4: Dommages importants tel que :

e Dommages non structuraux trés importants et dommages structuraux importants.

e Endommagement sévére dans les neeuds des poteaux et les poutres avec écrasement de béton.

Niveau 5: Dommages trés séveéres tel que :

\ e Batiments a condamner ou effondrés : un étage a disparu, un batiment a basculé, trop de

noeuds « poutres poteaux » éclatés.

En général les batiments a condamner sont ceux qui ont subi trop de déformations ou dont la

réparation colterait aussi chere que le prix initial du batiment.
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Pour plus de détails sur les niveaux des dommages voir le manuel d’estimation des dégats utilisé par
les ingénieurs en parasismique, qui montre ’attribution des degrés d’endommagement ; que se soit

pour des structures en magonnerie, ou bien en béton armé.

Figure 2.3 : Dommages dans les éléments structuraux. [MAR04]
a) un dommage sévére dans un béton armé.
b) les dommages modérée dans une poutre en béton armé.
¢) de lourds dégats dans un mur de magonnerie.

d) de lourds dégits dans un mur.
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Figure 2.4 : Dommages dans les éléments non structurels. [MARO04]

a) un dommage sévére dans les cloisons.
E b) Plusieurs dégits dans les escaliers.

¢) des dommages modérés dans les éléments de facade.

d) des dommages sévéres dans un réservoir pris en charge sur un batiment.
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6.3 Difficultés liées au domaine

I a été constaté que lors de I’évaluation post-sismique, les conditions d’expertise, de déplacement,
d’hébergement et de I’ingénieur expert influent sur la décision de I’évaluation des dommages des
structures. Il y a aussi la lourde tache de fournir de maniére rapide, précise et fiable I’estimation des

dégéts pour toutes les structures confondues.

Précisons aussi qu’une grande partie des ingénieurs du groupement des structures de contrdle

technique des constructions sur le territoire nationale CTC (Centre-Est-West-Sud), sont jeunes,

donc d’une expérience limitée ; et que les experts dotés d’une grande expérience occupent plutdt des

postes de responsabilité ou bien sont en nombre réduit sur le terrain.

Donc si on fait une récapitulation de 1’évaluation post-sismique lors des expertises, on distingue

plusieurs parametres qui en dépendent :

Les conditions de travail des experts sur terrain.

Des conditions d’objectivité de 1’expert.

L’état psychologique des experts face a la situation.
Incohérence dans 1’évaluation entre ingénieurs et experts.
L’importance du facteur temps et de 1’urgence de I’opération.

L’importance de I’outil informatique afin de rendre I’opération plus rapide.

De plus le sentiment de fatigue le stresse, I’émotion qu’entraine ce type de situation douloureuse

affecte les capacités d’objectivité de I’ingénieur chargé de 1’expertise.

Face a ces problémes, il devient important de préserver I’expérience et le savoir faire des experts en
implantant un syst¢éme de raisonnement basé sur les réseaux de neurones. Ce systéme permettra aux
ingénieurs qui ne sont pas suffisamment expérimentés de trouver une aide pour mesurer la sévérité de
I’endommagement et une orientation pour définir les recommandations concernant les mesures

d’urgence, afin de procurer la sécurité et la protection des vies humaines.
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6.4 Structure d’une fiche d’évaluation

Une fiche d’évaluation est une sorte de description de probléme. Elle contient toutes les données
relatives a une construction a évaluer : description générale, description des dommages, degrés des

dommages, etc.

Cette fiche (utilisée depuis plus de 25 ans) renseigne de maniére assez compléte sur la construction,
I’environnement (zone sismique, présence de faille, batiments adjacents, le sol, etc.). De plus, elle
doit contenir 1’évaluation proposée par 1’expert, c’est-a-dire le niveau général des dommages (1-2-3-

4-5), la couleur a utiliser (vert, orange, rouge).

Ces informations pertinentes, contenues dans ce document, sont la base de I’élaboration de notre
systtme de raisonnement par RNA pour [’évaluation des dommages post-sismiques des
constructions.

De ce fait une fiche contient les attributs suivants :
e Identification de la construction
Ces informations permettent de localiser la construction et d’indiquer surtout les constructions

calculées au séisme. En fait, pour ces derniéres, un certain nombre de mesures et de regles

parasismiques ont ¢té considérées lors de leurs constructions. Un autre facteur aussi important et qui

a été classé avec ce groupe de données est le facteur construction controlée.

Ce facteur permettra de connaitre si lors de sa construction, le batiment en cours d’évaluation, a fait
I’objet d’un suivi technique, c’est-a-dire si les ¢léments de structure sont conformes a la

réglementation.
e Usage de la construction

Ces informations sont surtout utiles pour la proposition de recommandations. En fait, une centrale
¢lectrique, un chateau d’eau ou un monument historique ne seront rénovés ni de la méme manicre ni

avec les mémes matériaux.
e Description sommaire

Ces informations donnent une idée générale ou une vue extérieure de la construction.
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e Probléme autour de la construction

L’expert complétera les informations relatives a ’aspect général de la construction par des données
qui permettront de renseigner sur 1’environnement de la construction (affaissement, présence de

faille, etc.).

e Fondations-Infrastructure

Les fondations d’une construction sont les assises de celle-ci. Les dommages subis par les

fondations sont d’une importance capitale pour 1’expert chargé de 1’évaluation.
e La structure résistante

Ces données comprennent les dommages subis par les éléments porteurs, les planches, les murs ainsi

que la toiture.
e Les éléments secondaires

Les escaliers, les plafonds ou les balcons, ne sont pas les supports de la construction, mais ils
contribuent a sa stabilité et sa solidité. De ce fait, ils doivent aussi étre considérés lors de

’estimation des dommages.
e Influence des constructions adjacentes

A la suite d’un séisme, une construction peut étre jugée comme non affectée, mais pourrait cependant
étre menacée par une construction adjacente qui risquerait de tomber. De la méme maniére, une
construction pourrait étre détruite car elle contribue fortement au soutien d’une construction

adjacente.

Le résultat de la derniere couche du neurone correspond aussi a la solution proposée dans la fiche
technique d’évaluation. Il permet de donner 1’évaluation finale du niveau des dommages, ainsi que

les mesures immédiates a prendre.
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7. Conclusion

Ce chapitre a pour objet de présenter les conséquences plus ou moins graves que peut occasionner un

tremblement de terre.

Nous avons commencé a définir les principaux termes dans le domaine sismique, ainsi que les

dommages courants que peut occasionner I’action d’un séisme sur les batiments.

Ensuite nous avons mis en exergue la problématique soulevée par 1’évaluation des dommages post-

sismiques des constructions, les réseaux de neurones nous semblent trés intéressants vis-a-vis de cette

problématique.

Dans le chapitre qui suit nous présenterons les principales étapes de I’évaluation des dommages post-

sismique ainsi, que les étapes de raisonnement par RNA dans le cadre de SERN.
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1. Introduction

Le but du travail actuel et d’appliquer les réseaux de neurones artificiels pour le probléme

d’évaluation post-sismique.

Par conséquent, ce travail a proposé l'utilisation de l'intelligence informatique comme support
a cette tche. L'élaboration d'un systéme expert pour le processus d'évaluation, en utilisant des
réseaux neuronaux artificiels. Les neurones artificiels sont inspirés par la structure et le
fonctionnement d'un systéme nerveux humain, ou le neurone est I'élément fondamental. L’une des

caractéristiques qui différencient les neurones du reste de cellules vivantes est leur capacité a

communiquer. (HAY94)

Ce chapitre propose I’application de la technique de raisonnement par les réseaux de neurones a
I’évaluation des dommages post sismiques. Une description détaillée de SERN (Systéme

d’Evaluation par Réseaux de Neurone) est aussi fournie.

2. Utilisation du Raisonnement par réseaux de neurones pour la réalisation de

SERN

Nous avons opté pour le raisonnement par réseaux de neurones qui est 1’une des manifestations les
plus connu de D’intelligence artificielle, car aujourd’hui ils ont acquis une immense crédibilité et

acceptation dans plusieurs domaines professionnels, grace a leur grande capacité d’apprentissage.

3. La conception du réseau de neurone

Notre systeme SERN a pour but d’effectuer une évaluation d’une structure endommagée lors d’un
séisme. Cette évaluation se fera en fonction des évaluations déja effectuées sur d’autres constructions

lors des séismes précédents.

On propose alors d’effectuer un raisonnement selon les étapes suivantes :
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3.1. Détermination des entrées/sorties du réseau de neurones

La détermination des entrées et des sorties pertinentes, c’est a dire les grandeurs qui ont une influence

significative sur le phénomene que I’on cherche a modéliser :

v les différentes entrées doivent étre indépendantes.

v Les entrées doivent étre pertinentes pour la grandeur que I’on cherche a modéliser : elles

doivent donc avoir une influence réelle sur la valeur de la sortie.

Les entrées /sorties de notre systéme seront expliquées par la suite.

3.2. Collection des données

L’objectif de cette étape est de recueillir des données, a la fois pour développer le réseau de neurones
et pour le tester. Dans le cas d’applications sur des données réelles, I’objectif est de rassembler un
nombre de données suffisant pour constituer une base représentative des données susceptibles
d’intervenir en phase d’utilisation du systéme neuronal. Dans notre cas on va garder les données a
partir de plusieurs fiches techniques utilisées au niveau de CTC et ’ensemble d’évaluations

associées a ces cas qui sont réalisées par des experts.

3.3. Séparation des bases de données

Afin de développer une application a base de réseaux de neurones, il est nécessaire de disposer de
deux bases de données : une base pour effectuer I’apprentissage tester le réseau obtenu et déterminer

ses performances. Et une autre pour stocker les évaluations des constructions saisis par les experts.

Il n’y a pas de regle pour déterminer ce partage de maniére quantitatif. Il résulte souvent d’un
compromis tenant compte du nombre de données dont on dispose et du temps imparti pour effectuer

I’apprentissage.




Chapitre 3 : Le raisonnement a base de réseaux de neurones pour I’évaluation des dommages

post-sismique

Base de données

7 N\

Base d'apprentissage et de test Base de stockage

Algorithme
d’apprentissage
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o Couches cachées

o Neurones cachés *\ '
!
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Ji Oui
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Figure 3.1 : Organigramme de conception d’un réseau de neurones.

3.4. Elaboration de la structure du Réseau

La structure du réseau dépend étroitement du type des échantillons. Il faut d'abord choisir le type de

réseau : un perceptron standard, un réseau de Hopfield, un réseau de Kohonen...

Dans notre cas on utilise un perceptron multicouche (page 20), vu qu’il est composé d’une couche
cachée qui contient les calcules du neurone, il faudra aussi bien choisir le nombre de couches cachées

que le nombre de neurones dans cette couche.

V' La couche d’entrée :
L'architecture du réseau de neurones utilisés dans cette étude est représentée sur la figure 3.2  Le
réseau est de type feed-forward, multicouche qui contient plus de soixante nceuds dans la couche

d'entrée. Ce sont principalement :
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L’identification de la construction, L’usage de la construction, Description de la construction,
Probléme autour de la construction, Fondation- infrastructure, La structure résistante, les éléments
secondaires, et I’influence des constructions adjacentes. Et chaque composant comprend plusieurs

d’autres champs.

Ces entrées qui sont jugées pertinentes par rapport au réseau développé ont été expliqués auparavant

(Chapitre 2. Structure d’une fiche d’évaluation).

V' Nombre de couches cachées :
Mis a part les couches d'entrée et de sortie, il faut décider du nombre de couches intermédiaires ou
cachées. Sans couche cachée, le réseau n'offre que de faibles possibilités d'adaptation. Néanmoins, il
a ¢été démontré qu’un Perceptron Multicouches avec une seule couche cachée pourvue d’un nombre
suffisant de neurones, peut approximer n’importe quelle fonction avec la précision souhaitée

(HOR91).

v Nombre de neurones cachés :

Chaque neurone peut prendre en compte des profils spécifiques de neurones d'entrée.

Un nombre plus important permet donc de mieux ” coller” aux données présentées mais diminue

la capacité de généralisation du réseau. Il faut alors trouver le nombre adéquat de neurones cachés

nécessaire pour obtenir une approximation satisfaisante.

Dans notre travail le nombre de neurones dans la couche caché est dix 10 et comme on a motionné

avant le choix du nombre de neurones dans la couche caché ce fait de la facon suivante :

Soit égale a celle de la couche d’entrée.
Soit égale a 75% de celle-ci.
Soit égale a la racine carrée du produit des nombres dans la couche d’entrée et de

sortie. (et c’est la formule utilisé dans notre cas).




Chapitre 3 : Le raisonnement a base de RNA pour I’évaluation des dommages post-sismique

V' La couche de sortie :
Le résultat de la derni¢re couche du neurone correspond aussi a la solution proposée dans la fiche

technique d’évaluation. Il permet de donner I’évaluation finale :

e Le niveau des dommages.

e lacouleur.

3.5. Mise en forme des données pour un réseau de neurone

De manicre générale, les bases de données doivent subir un prétraitement afin d’étre adaptées aux
entrées et sorties du réseau de neurones. Un prétraitement courant consiste a effectuer une
normalisation appropriée, qui tienne compte de I’amplitude des valeurs acceptées par le
réseau.(Transformation des chaines de caractéres en valeurs numérique parce que le neurone

n’accepte que les valeurs numérique).

3.6. L’entrainement du réseau (I’apprentissage)

La particularit¢ du réseau de neurones comme outil mathématique repose sur sa capacité

d'apprentissage : grace a un processus d'entrainement, on peut améliorer les performances du réseau,
c'est-a-dire qu'en réponse a une certaine entrée, il fournisse la "bonne" sortie, la sortie qu'on voudrait

obtenir.

Le principe est le suivant : on peut modifier les caractéristiques du réseau (les poids de ses liaisons
par exemple) en réaction aux stimuli extérieurs qu'on lui soumet (les valeurs d'entrée), de maniére a
ce qu'il réagisse différemment si un méme stimulus lui est appliqué ultérieurement. Le réseau
s'améliore ainsi car a chaque erreur qu'il fait, il subit une correction qui le fait réagir différemment s'il
est confronté a la méme situation. Le but étant qu'une fois 1'apprentissage terminé, le réseau effectuc
la tache pour laquelle il a été congu sans se tromper, c'est-a-dire qu'il fournisse pour chaque stimulus
d'entrée la "bonne" sortie, la sortie désirée par l'opérateur.

L'apprentissage n'est bien siir pas réalisé par l'opérateur par modification des paramétres du réseau a

la main, mais par un algorithme d'entrainement.
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Dans notre cas, on va utiliser I’apprentissage supervisé; dans ce type d’apprentissage un

"professeur" fournit un grand nombre de couples (entrée™,sortie sgirse pour cette entree)> €t 12

correction s'effectue selon l'erreur obtenue pour chaque couple
—

(erreur”=sortie , on,e- SOTti€ sg¢0.) - Si l'apprentissage est efficace, la norme de l'erreur

diminue globalement.

v' L’algorithme d’apprentissage [KHAO08]

La rétropropagation est actuellement 1’outil le plus utilisé dans le domaine de réseaux de neurones.
C'est une technique de calcul des dérivées qui peut étre appliquée a n’importe qu’elle structure de
fonctions dérivables.

Mathématiquement, cette méthode est basée sur 1’algorithme de descente du gradient et utilise les
regles de dérivation des fonctions dérivables. Dans cette méthode, I’erreur commise en sortie du

réseau sera rétro propagée vers les couches cachées d’ou le nom de rétro propagation.

= Equation du réseau:

Avant de définir la régle d’apprentissage, on doit définir la relation entre les sorties du réseau d’une
part, et les entrées et les poids d’autre part.
Dans un réseau a (/) couches ayant (n) entrées et (m) sorties les états des différents neurones sont

donnés par :
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Ui () = £ (Pi0)) ... G-D)
Pi(k) = Y[ Wi U (k) ... (3-2)

N,; Nombre de neurones dans la couche 1.
N;_; Nombre de neurones dans la couche 1 -1.
N1 Nombre de neurones dans la couche 1 +1.

L nombre de couches.
U!(k) Sortie du neurone i de la couche 1.

ij (k) Coefficient synaptique (poids) de la jéme entrée du neurone (i) de la couche (1).

Ud(k) = X;(k), i=1,2...n, (3-3)
Udk) = v;(k), i=1,2... m, (3-4)

Ou: X;(k) etY;(k) sontrespectivement les entrées et les sorties du réseau.
L'objectif de la méthode de la rétro propagation est d'adapter les paramétres Wf]- de facon a minimiser

une fonction de colt donné par :

E(W)=Y7_1 E, (W) ... (3-5)

E,(w)= S [y2 (k) — y, (k)12 ... (3-6)

Ou y4(k) est le vecteur de sortie désiré, y(k) le vecteur de sortie de réseau et T le nombre

d'exemples ou longueur de I'ensemble d'entrainement.
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= Principe de la retropropagation : [KHA08]
L’approche la plus utilisée pour la minimisation de la fonction E est basée sur la méthode du
gradient. On commence I’entrainement par un choix aléatoire des vecteurs initiaux du poids.
On présente le premier vecteur d’entrée, une fois on a la sortie du réseau, I’erreur correspondante et
le gradient de I’erreur par rapport a tous les poids sont calculés.
Les poids sont alors ajustés. On refait la méme procédure pour tous les exemples d’apprentissage. Ce
processus est répété jusqu’a ce que les sorties du réseau soient suffisamment proches des sorties

désirées.

»  Adaptation des poids : [KHAO08]

L’adaptation des poids se fait par la méthode du gradient basée sur la :
wi; (k+1) = Wi; (k) — AW} (3-7)

AE(W)

avec AWﬁj =Ir. W, 0o

(3-8)

Formule itérative suivante :

Ou k : représente le numéro d’itération.

Ir est une constante appelée facteur ou pas d’apprentissage.

La vitesse de convergence dépend de ia constante p. Sa valeur est généraiement choisie

expérimentalement.
La dérivée de la fonction du cott par rapport au poids Wf j est données par :

OE(W) 1 OJEp (W)

owl (i “P=Lowj; iy )

dEp (W) _ 9Ep (W) 0U5,- w)
owl (k) AUk (k) " awy; (k)

(3-10)

Pour la couche de sortie :

aa?g_((kk)) == (y? (k) — yi(k)) (3-11)
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Pour les couches cachées:

IEP(W) _ 5iyy OEp (W) UG (k)

aut (k) — “4=1 aubtly’ aul(k) (3-12)

i = (PLW0).U ) @13)

dEp(W) _ dEp(W)
Wy U} (k)

JH(P0)). U (k) (3-14)

Pour minimiser I’erreur totale sur I’ensemble d’entrainement, les poids du réseau doivent étre ajustés

apres présentation de tous les exemples.

= Algorithme de la retropropagation [KHA08]

Etapel: Tnitialiser les poids Wf j et les seuils internes des neurones a des petites valeurs aléatoires.

Etape 2: Calculer le vecteur d’entrée et de sortie désirée, correspondant.

Etape 3: Calculer la sortie du réseau en utilisant les expressions (3-1) et (3-2).

Etape 4: Calculer I’erreur de sortie en utilisant I’expression (3-11).

Etape 5: Calculer erreur dans les couches en utilisant ’expression (3-12).

Etape 6: Calculer le gradient de I’erreur par rapport aux poids en utilisant I’expression (3-8).
Etape 7: Ajuster les poids selon 1’expression (3-7).

Etape 8: Si la condition sur I’erreur ou sur le nombre d’itérations est atteinte, aller a I’étape 9,

Sinon aller a I’étape 2.

Etape 9: Fin.
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Figure 3.2 : L’architecture du réseau de neurones.

v" La fonction d’activation

Les propriétés de la fonction d'activation influent en effet sur celle du neurone formel et il est donc

important de bien choisir celle-ci pour obtenir un modéle utile en pratique.

Quand les neurones sont combinés en un réseau de neurones formels, il est important par exemple
que la fonction d'activation de certains d'entre eux ne soit pas un polyndme sous réserve de limiter la
puissance de calcul du réseau obtenu. Un cas caricatural de puissance limitée correspond a
l'utilisation d'une fonction d'activation linéaire, comme la fonction identité : dans une telle situation
le calcul global réalisé par le réseau est lui-aussi linéaire et il est donc parfaitement inutile d'utiliser

plusieurs neurones, un seul donnant des résultats strictement équivalents.
Cependant, les fonctions de type sigmoide sont généralement bornées. Dans certaines applications, il
est important que les sorties du réseau de neurones ne soient pas limitées a priori : certains neurones

du réseau doivent alors utiliser une fonction d'activation non bornée.[LES93]
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La fonction sigmoide (aussi appelée fonction logistique), définie par

1
1+e™*

fsig (x) =

Possede les propriétés importantes évoquées précédemment (elle n'est pas polyndmiale et est
indéfiniment continfiment dérivable). En outre, une propriété simple permet d'accélérer le calcul de sa

dérivée, ce qui réduit le temps calcul nécessaire a I'apprentissage d'un réseau de neurones. On a en
effet

d
d_xfsig(x) = fsig(x)(l - fSig(x))

On peut donc calculer la dérivée de cette fonction en un point de fagon trés efficace a partir de sa

valeur en ce point.

Le nom de « sigmoide » lui vient de sa forme en S, représenté dans le graphe suivant :

logit
1.0

L L S L B

-6 -4 -2

Figure 3.3 : Le graphe de la fonction sigmoide.
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3.7. Validation et tests

Alors que les tests concernent la vérification des performances d'un réseau de neurones hors

¢chantillon et sa capacité de généralisation, la validation est parfois utilisée lors de I'apprentissage.

Une fois le réseau de neurones développé, des tests s’imposent afin de vérifier la qualité des
prévisions du modele neuronal.

Cette derniére étape doit permettre d’estimer la qualité du réseau obtenu en lui présentant des
exemples qui ne font pas partie de I’ensemble d’apprentissage. Une validation rigoureuse du modéle
développé se traduit par une proportion importante de prédictions exactes sur I’ensemble de la
validation.

Si les performances du réseau ne sont pas satisfaisantes, il faudra, soit modifier I’architecture du

réseau, soit modifier la base d’apprentissage.

Les poids des attributs de la fiche

Mise a part les poids qui sont appliqués par 1’algorithme de la rétropropagation, il existe d’autres
poids qui sont définis par les experts en parasismiques. D’abord chaque entrée du neurone (attribut de
la fiche) est multipliée par la valeur de son poids, avant I’application de I’algorithme de la
rétropropagation.

Le tableau suivant illustre les poids correspondant a chaque attribut de la fiche d’évaluation. Ces

poids ont été obtenus aupres des experts du CTC.
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post-sismique

IDENTIFICATION DE LA CONSTRUCTION

Construction Calculée

Construction Contrdlée

USAGE DE LA CONSTRUCTION

Logement 5.8 Scolaire 8.4 Commercial

Administration 5.6 Hospitalier 8.8 Industriel

Socio-Culturel 4.9 Sportif 6.5 Réservoir d’eau

Autre

DESCRIPTION SOMMAIRE

Age approximatif 6.1 Vide sanitaire

Nombre de niveaux 7.4 | Nombre de joints de | 4. Sous Sol

Nombre de joints de | 7.2 | dilatation en Eléments extérieurs :

dilatation en élévation infrastructure indépendants  (escalier,

auvent, passage couvert)

TYPE DE STRUCTURE

Poteau-poutre

Mixte
Voile

Maconnerie non chainées

Maconnerie chainée
PROBLEME AUTOUR DE LA CONSTRUCTION
Faille 9.8 | Affaissement- 9.3

Liquéfaction 9.7 | Soulévement

FONDATION-INFRASTRUCTURES

Type de fondation
Radier

Semelles isolées A Glissement ¥ Voile béton continu

Semelles filantes

Pieux

Autre

Tassement uniforme
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post-sismique

STRUCTURE RESISTANTE

Eléments porteurs (charges verticales) Eléments contreventement

Murs en magonnerie 8.7 Murs en magonnerie

Voiles béton 8.8 Voiles béton

Poteaux béton 8.6 Portiques béton armé

Poteaux métalliques 8.6 Portiques métalliques

Poteaux bois 8.8 Palées triangulaires

Autres 8.9 Autres

Planchers-Toitures Terrasse Toitures inclinées

Béton armé Tuil Charpente métallique

Solives métalliques 6.4 Couverture amiante ciment

Solives Bois 6.2 Couverture métallique

Charpente bois

Couverture tuile
ELEMENTS SECONDAIRE

Escaliers Remplissage extérieur

Béton 6.6 Magonnerie

Métal 5.9 Béton préfabriqué
Bois 4.9 Bardages

Autre

Autres éléments intérieurs Eléments extérieurs

Plafonds 5 Balcon

Cloisons ; Garde corps

Eléments vitrés Auvent

Acrotére-Corniches

Cheminées

Autres

VICTIMES
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post-sismique

INFLUENCE DES CONSTRUCTIONS ADJACENTES

-La construction menace une autre construction

-La construction est menacée par une autre construction.

-La construction peut étre un soutien pour une autre construction.

-La construction peut étre soutenue par une autre construction.

COMMENTAIRE SUR LA NATURE ET LA CAUSE DES DOMMAGES

Sens transversal Sens longitudinal

Symétrie en plan 6.3 Symétrie en plan

Régularité en élévation 6.3 Régularité en élévation

Redondance des files 6.1 Redondance des files

EVALUATION FINALE

Mesures Prises.

Niveau des dommages.

Couleur Utilisée.

Tab 3.1 : La table des poids.
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post-sismique

5. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre la conception de notre systéme SERN. Nous avons défini les
principales €tapes du raisonnement a base de réseaux de neurones, en commengant par la conception
de notre réseau. L’apprentissage de ce réseau nécessite I’implémentation de I’algorithme de la
rétropropagation, qui constitue notre adaptation des réseaux de neurones au probléme de 1’évaluation

post-sismique.

Cet algorithme est la méthode la plus utilisée pour l'apprentissage des réseaux de neurones statiques.

Il repose simplement sur la technique de calcul du gradient, afin de diminuer I’erreur lors de
I’apprentissage. Ce qui nous permettra d’effectuer une validation et des tests assez consistants.

Ces derniers seront concrétisés dans le chapitre qui suit.




Chapitre 4 : Implémentation et tests expérimentaux

1. Introduction

Ce dernier chapitre est la concrétisation du travail élaboré dans ce mémoire, On y présente le logiciel
dédié a ’'implémentation de SERN. Cette derniére a été développée sous I’environnement Visual
C#. Le logiciel congu servira d’outil d’aide & I’évaluation des dommages post-sismique, il peut étre
utilisé par des non experts pour accélérer le processus de I’évaluation des dommages post-sismique

lors d’un séisme.

Nous commengons par la présentation de I’interface utilisateur et les différentes fonctionnalités

offertes par le logiciel.

Nous passons par la suite aux jeux de test effectués. Les résultats de ces tests sont comparés par le
résultat d’autres fiches d’évaluations. Cette comparaison permettra de vérifier si le systéme donne

des résultats proches de celles donnés par les experts.

Tous les tests ont été réalisés sur un Processeur Intel(R) Core (TM) i5 CPU, 2.27GHz, avec 4,00 Go
de RAM.

2.  Présentation du logiciel

Le logiciel que nous avons congu est développé sous ’environnement Visual C# Nous passerons

avant la présentation du logiciel par un bref apergu de cet environnement.

2.1. L’environnement Visual C#

v" Présentation de Visual C#

Visual C# est un outil de développement édité par Microsoft, permettant de concevoir des

applications articulées autour du langage C#.

Visual C# propose les outils pour développer des applications C# hautement performantes qui ciblent
la plateforme nouvelle génération de Microsoft pour la programmation distribuée et compatible
Internet. Ce langage de programmation est simple, de type sécurisé et orienté objet. Il a été congu
pour générer des applications d’entreprise. Le code écrit en C# est compilé en code managé exécuté

sous le Framework .NET. [WIK]
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v' Utilisation de la bibliothéque

Concevoir une bibliothéque est I'une des principales idées pour la rendre souple, réutilisable et facile
a utiliser et a comprendre. Combiner plusieurs entités du réseau de neurones dans une seule classe,
conduit a la perte de flexibilité et de clarté dans le code et le design. Pour cela les entités ont été

divisées en catégories distinctes, ce qui les rend facile a comprendre et a réutiliser.

Certaines bibliothéques de réseaux de neurones ont tendance a combiner l'entité du réseau de
neurones avec l'algorithme d'apprentissage, ce qui rend difficile de développer un autre algorithme
d'apprentissage qui peut étre appliquée 4 la méme architecture du résecau de neurone. Autres
bibliotheques et applications ne font pas I’extraction de telles entités, comme les neurones, les
couches de neurones, ou un réseau de couches, mais implémente les architectures des réseaux de
neurones dans une seule classe. Dans certains cas, on peut discuter ce qui est mieux, car il se peut
qu’on trouve des architectures insolites, ou il est difficile de diviser le réseau en couches et en

necurones.

Dans d'autres cas, les réseaux ne tendent pas vers l'architecture multicouche, alors il est inutile d'avoir
une entité supplémentaire comme la couche. Mais dans la plupart des cas, il est favorable de diviser
I'ensemble de ces entités en classes distinctes, ce qui conduit non seulement a faciliter la
compréhension, mais permet également la réutilisation de tous ces composants et la construction de

nouvelles architectures de réseaux de neurones a partir de petits morceaux génériques.

La bibliotheque contient six principales entités:

v' Neuron : Est une classe de base abstraite pour tous les neurones, qui encapsule quelques

entités communes, comme le poids d'un neurone, valeur de sortie, et la valeur d'entrée.
D’autres classes de neurones héritent de la classe base pour I'étendre avec d’autres propriétés
supplémentaires et la spécialisé.

Layer : Représente une collection de neurones. Il s'agit d'une classe de base abstraite qui
encapsule les fonctionnalités communes pour toutes les couches de neurones.

Network : Représente un réseau de neurones, qui est une collection de couches de neurone.
Il s'agit d'une classe de base abstraite qui fournit une fonctionnalité commune d'un réseau de
neurones génériques. Pour mettre en ceuvre une architecture de réseau de neurones
spécifiques, il est nécessaire d'hériter de la classe, en I'étendant a des fonctionnalités

spécifiques de toute architecture de réseau de neurones.
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v' IActivationFunction : Interface de fonction d'activation. fonctions d'activation sont
utilisés dans les neurones d'activation - le type de neurone, ou la somme pondérée de ses
entrées est calculée et la valeur est passée comme entrée a la fonction d'activation, et la valeur
de sortie est la valeur de sortie du neurone.

IUnsupervisedLearning : Interface pour des algorithmes d'apprentissage non
supervisé, le type d'algorithmes d'apprentissage ol un systéme est doté d'entrées échantillon
seulement pendant la phase d'apprentissage, mais pas avec les résultats souhaités. L'objectif
du systéme est de s'organiser de maniére a trouver une corrélation et les similitudes entre des
échantillons de données.

ISupervisedLearning : Interface pour algorithmes d'apprentissage supervisé, le type
d'algorithmes d'apprentissage oul un systéme est fourni avec des entrées de I'échantillon, avec
des valeurs de sortie désirée au cours de la phase d'apprentissage. L'objectif du systéme est de
généraliser les données d'apprentissage, et d'apprendre a donner la valeur de sortie correcte,

quand elle est présentée avec la valeur d'entrée seulement.

o ActivationNeuron
,;L:";:(:::‘
v

" ActivationLayer

. DistanceNeuron ... Distancelayer

* ActivationLayer

_» ThresholdFunction

SigmoidFunction Distancelayer

. BipolarSigmoidFunction
IActivationFunction

Figure 4.1 : Représentation de la bibliothéque de réseaux de neurones.
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La bibliothéque fournit les architectures de réseau de neurones suivantes:

v Activation du réseau : Le réseau de neurones, ou chaque neurone calcule sa sortie

en sortie la fonction d'activation, et l'argument est une somme pondérée de ses entrées
combinée avec la valeur seuil. Le réseau peut étre constitué d'une seule couche, ou de
plusieurs couches. Formé aux algorithmes d'apprentissage supervisé, le réseau permet de
résoudre des taches telles que 'alignement, la prédiction, la classification et la reconnaissance.
Distance Network : Le réseau de neurones, ou chaque neurone calcule sa sortie comme
une distance entre ses valeurs de poids et les valeurs d'entrée. Le réseau se compose d'une
seule couche, et peut étre utilisé comme une base pour les réseaux tels que cartes auto-

organisatrices de Kohonen, élastique réseau, et de Hamming réseau.

2.2. Description du logiciel

2.1.1. Les interface utilisateurs

v Interface choix d’utilisateur
La premiére interface utilisateur de notre logiciel est un menu de choix d’utilisateur.

Elle propose de sélectionner entre trois utilisateurs : Utilisateur Simple, Expert, et Administrateur.

Figure 4.2 : le menu de choix principal.
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v" Interface Expert

D’abord un expert doit s’authentifier, le syst¢éme lui demande de saisir son mot de passe et son nom

d’utilisateur.

Le type d’opérations, que nous présentons dans cette session, correspond a I’ajout d’une nouvelle

fiche, la suppression et la modification d’une fiche. Ce type d’utilisateur peut également effectuer

une évaluation d’une construction endommagée, une consultation de la base de stockage des fiches

ainsi qu’une mise a jour des poids.

b
Rl Lo,

Figure 4.3 : Le menu de choix d’un Expert.

v" Interface Utilisateur simple

Ce type d’utilisateur n’ayant pas une grande expérience du domaine, il n’a accés qu’a la consultation

de la base de stockage des fiches, I’évaluation d’une construction et la mise a jour les poids.

Figure 4.4 : Le menu de choix d’un Utilisateur simple.
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v" Consultation de la base de stockage

La consultation de la base de stockage peut se faire par n’importe quel type d’utilisateur.

Lors de la consultation, I'utilisateur a la possibilité de consulter toute la base ou bien d’activer une

partie de celle-ci selon le type de structures : Mixte, Poutre, Poteau, Voile, Magonnerie.

Type de Stricture

liquéfaction i gl typefondation tassement i tirfra basculement  *
True Autre False False

False Radier False False

False Radier False False

False Semmellle isolée | False False

False Semmellle isolée False False

False Radier False False

False Semmellle isolze | False False

Figure 4.5 : Consultation de la base de stockage.

v L’ajout d’une nouvelle fiche

L’ajout d’une nouvelle fiche, est une tdche propre aux experts du domaine, lors de cette tiche, un
formulaire de saisie s’affiche (la fiche d’évaluation). Ce dernier est composé de 5 feuillets. Ceci est
dd au fait que la description d’une construction est relativement longue, qu’une seule feuille ne serait
pas agréable a visualiser. Pour cela le premier feuillet correspond a I’identification de la construction,
le deuxiéme concerne la description de la construction. Le troisiéme et quatriéme sont nécessaires

pour la saisie des dommages.

La figure 4.6 présente le feuillet 1. Il permet a I’expert de saisir les informations générales sur la

construction et permet de situer le contexte de I’opération d’évaluation post-sismique.

Une fois, les informations générales définies, il faut passer a la description de la construction a

évaluer.
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Date devatsation samedi 11 jun 2011 +

Construction calculée au séisme

Consiniction controlée

Figure 4.6 : L’ajout d’une nouvelle fiche.

La figure 4.7 représente le deuxieme feuillet permettant de compléter la saisie de la nouvelle fiche, il

permet de donner la description sommaire de la construction.

Usage de [a construction Probleme de sol attour de Ia construction

© Logement @ Scolaire @ Industriel

Faille | Affaissement -Soulévement-

@ Administratif @ Hospitalier @ Réservordeau
@ SocioCuturel @ Sooif Liquéfaction Ghssement
@ Autrefd prciser) @ Commercial

Description sommaire
Age Approximatif Vide Sanitaire [l Beéments extéreurs indépendant

Nombre de niveaux _ Escaliers (0]

Sous Sal " |
Nombre de joins de dilatation Auvent (]

Type de Structure

En élévation _ Passage couvert @
it

Fondation infrastructure

Type des fondation Tassement uniforme [l Basculemert [l Infrastructure (dans le cas WC ou 5/Sal)

Semmelles filartes v Glissement [ | Voile béton continu: m

Poteatn béton avec remplissage:

Figure 4.7 : Saisie de la description de la construction.
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Le troisieme feuillet présenté en figure 4.8 illustre la saisie des dommages observés. L’expert peut

ainsi évaluer aussi bien la structure résistante que les éléments secondaires en se basant sur

I’observation visuelle. Il pourra ainsi attribuer une valeur comprise entre 1 et 5 pour chaque attribut

de la fiche.

-STRUCTURE RESISTANTE:

Hements porteursicharges verticales) Totture inclinée:
-Murs en magonnere: R | Chamente metaliique; | B couverturs
Vaile béton -Poteau'bois LChaments hols: m amiante-ciment

-Poteau béton By Aue Louverture tuile m -Couverture metalique:

Bément de Contreventement Planchers -Toture Terrasse
-Murs en maconnerie: 3 -Béton amé

; A -Solives metalique
oie hetn Palées tnangulées

-Portiques béton ame. 5 -Solive bois.

Figure 4.8 : Saisie des dommages.

Le cinqui¢me feuillet est celui de I’évaluation finale. Il permet de saisir 1’évaluation finale de la

construction.

Evaluation générale

Niveau général des dommages.

Mesures imediates a prendre

Ajouter l'evaluation

Figure 4.9 : Evaluation finale.
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v" L’évaluation d’une construction

Le module d’évaluation d’une construction endommagée constitue la partie la plus importante de

notre systeme SERN.

Quand I'utilisateur de notre systéme (Expert ou utilisateur final) veut effectuer une évaluation d’une

construction endommagée, le formulaire de saisie lui est affiché (Méme formulaire que 1’ajout sauf

le cinquiéme feuillet).

Dans ce cas, le cinquiéme feuillet est remplacé par une fenétre qui lui affiche 1’évaluation de la

construction (Niveau, Couleur). (cf. Figure 4.10)

le resultat est niveau=2 Couleur=vert

G

Figure 4.10 : Evaluation de la construction.

v' Suppression et modification d’une fiche

Comme I’ajout d’une fiche, la suppression et la modification sont des opérations effectuées

uniquement par les experts du domaine.

L’Expert n’a le droit de modifier ou supprimer que les fiches qu’il a déja saisi. Une fenétre contenant
la liste des fiches s’affiche, et c’est a I’expert de choisir la fiche a modifier ou supprimer, et valider

son opération.
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 del3| b M| X

glissement typefondation 1t ali tinfra basculement vaileBeton
False Autre False False

False Radier False False

False Radier False False

False Radier False False

False Radier False False

False Radier False False

False Radier False False

False Semmelles filantes | False False
False Radier False False

False Radier False False

False Semmellle isolée False False

glalolajaa|alalalaa|=

Semmelles filantes | False False

Figure 4.11 : Suppression et modification d’une fiche.
v" Modification des poids

Lors de la modification des poids, une fenétre contenant les poids des attributs s’affiche. En
sélectionnant le poids on peut faire sa modification. Cette fonctionnalité est utile surtout lorsqu’on
change de zone géographique (constructions du sud, zone trés froide, etc...). Au sud ou dans les
zones de grands froids, on n’utilise pas les mémes matériaux, les type de construction ne sont pas les

mémes qu’au nord.

Cette opération se fait soit par un utilisateur simple ou un expert.

ctcMenagante ctcMenacee ctcSoutenu ctcSoutien victime symétriePlanTransv sym|
56 12

Valider modfficationt

o

Figure 4.12 : Modification des poids.
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v" Interface Administrateur
Un administrateur a le droit de créer les comptes Experts et remplir la base d’apprentissage.

fasl Admin

Ajouter un expert | Ajouter échantillon |

Figure 4.13 : Interface Administrateur.

3.  Résultats expérimentaux

Pour pouvoir confirmer le bon fonctionnement de notre syst¢éme SERN, nous avons élaboré un test,
afin de pouvoir vérifier que celui-ci fonctionne correctement, et ne produit pas de faux résultats.
Nous avons introduit des fiches techniques réelles, que nous avons recueillies auprés des différents
sicges du CTC et comparé leurs résultats avec ceux du programme réalisé. L utilisation du systéme
consiste dans un premier temps en la saisic de différentes caractéristiques descriptives de la

construction, puis dans I’attribution des poids aux différents champs de la fiche.

La base d’apprentissage contient environ 40 fiches, la validation consiste a saisir de nouvelles fiches,

et de comparer les résultats donnés par le systéme avec ceux déja existants sur la fiche.

3.1.  Les données du probléme test

La feuille suivante illustre la fiche d’évaluation d’un hétel, qui a été endommagé lors du séisme de 21
mai 2003.
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FICHE D’EVALUATION DU SEISME DU 21 MAI 2003 CTC SUD

IDENTIFICATION DE LA CONSTRUCTION

Construction Calculée

Construction Contrélée

USAGE DE LA CONSTRUCTION

Logement Scolaire Commercial

Administration Hospitalier Industriel

Socioculturel Sportif Réservoir d’eau

Autre

DESCRIPTION SOMMAIRE

Age approximatif 10 ans Vide sanitaire

Nombre de niveaux | R+12 Nombre de Sous Sol

Nombre de joints de joints de Eléments extérieurs :

dilatation en dilatation en indépendants (escalier,

¢lévation infrastructure auvent, passage

couvert)

TYPE DE STRUCTURE

Poteau-poutre

Mixte
Voile

Magonnerie non chainées

Maconnerie chainée

PROBLEME AUTOUR DE LA CONSTRUCTION

Faille oui non Affaissement-Soulévement

Liquéfaction | oui non

FONDATION-INFRASTRUCTURES

Type de fondation
Radier

Semelles isolées Glissement Voile béton

Semelles filantes continu

Pieux

Autre

Tassement uniforme
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STRUCTURE RESISTANTE

Eléments porteurs (charges verticales) Eléments contreventement

Murs en magonnerie 12345 Murs en magonnerie

Voiles béton 12345 Voiles béton

Poteaux béton 12345 Portiques béton armé

Poteaux métalliques 12345 Portiques métalliques

Poteaux bois 12345 Palées triangulaires

Autres 12345 Autres

Planchers-Toitures Terrasse Toitures inclinées

Béton armé 12345 Charpente métallique

Solives métalliques 12345 Couverture amiante ciment

Solives Bois 12345 Couverture métallique

Charpente bois

Couverture tuile

ELEMENTS SECONDAIRE

Escaliers Remplissage extérieur
Béton 12345 Magconnerie 12345
Métal 12345 Béton prétfabriqué 12345
Bois 12345 Bardages 12345
Autre 12345

Autres éléments intérieurs Eléments extérieurs
Plafonds 12345 Balcon 12345
Cloisons 12345 Garde corps 12345

Eléments vitrés 12345 Auvent 12345

Acrotere-Corniches 12345

Cheminées 12345

Autres 12345
VICTIMES i non Peut étre
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INFLUENCE DES CONSTRUCTIONS ADJACENTES

-La construction menace une autre construction oui

-La construction est menacée par une autre construction. oui

-La construction peut étre un soutien pour une autre construction. oui

-La construction peut étre soutenue par une autre construction. oui

COMMENTAIRE SUR LA NATURE ET LA CAUSE DES DOMMAGES

Sens transversal Sens longitudinal

Symétrie en plan bon | moyen mauvais Symétrie en plan bon | moyen mauvais

Régularité en élévation | bon | moyen | mauvais | Régularité en élévation | bon | moyen | mauvais

Redondance des files bon | moyen mauvais | Redondance des files bon | moyen mauvais

EVALUATION FINALE

Mesures Prises :

-Etayage de la poutre fissurée du sous sol (salle électrique).
-Expertise approfondie est nécessaire.

-Reprise des fissures au niveau des éléments de remplissage.
-Matérialisation des joints.

Niveau des dommages.

Couleur Utilisée.
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3.2. Les tests

Aprés avoir évalué cette fiche dans notre systéme voici la fenétre qui affiche le résultat.

|| leresultat est niveau=2 Couleur=vert

Figure 4.14 : Test du logiciel.

En remarque que la solution proposée dans ce cas est Vert 2. Si on consulte le bas de la feuille

précédente (C'est-a-dire la fiche d’évaluation de 1’hédtel), on remarque que c’est exactement la

solution proposé par I’expert lors du séisme du 21 mai.

On a testé également ce systeme pour 1’évaluation de 40 constructions, diverses, choisies des séismes

précédents, pour établir un pourcentage de fiabilité des résultats données par le systéme.

Les résultats sont assez favorables, une marge d’erreurs égale 4 20% a ¢té établit, c'est-a-dire que 40
fiches, 32 correspond exactement a I’évaluation apportée par I’ingénieur chargé de ’expertise, soit un

pourcentage de 80% de réussite.

Suite aux résultats établis par le test, nous avons constaté que le résultat est assez satisfaisant. Ce qui

prouve la fiabilité du systéme.
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4. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le logiciel permettant I’implémentation de notre systéme, en
donnant un exemple sur I’évaluation, la modification, la suppression et I’ajout d’une fiche a la base.
Ce logiciel est en effet un outil d’aide a la décision qui peut étre exploité dans un centre d’évaluation

post-sismique.

Il est important de noter a ce stade que la réalisation de ce logiciel n’était pas si évidente que ’on

peut imaginer. Il permettrait d’agrandir la base d’apprentissage et de rendre notre systéme plus
performant. Bien que I’environnement Visual C# est trés performant car il offre une bibliotheque de

réseaux de neurones, qui nous a facilité le travail.

La deuxiéme partie de ce chapitre illustre quelques tests effectués, Evidemment, plusieurs autres
peuvent étre réalisés. Notons que, pour des raisons de temps, il nous est impossible de les représenter

tous.

Les tests effectués nous ont permit de donner un pourcentage quand 4 la fiabilité du systéme.
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Conclusions et perspectives

Les réseaux de neurones, fabriqués de structures cellulaires artificielles, constituent une approche
permettant d’aborder sous des angles nouveaux les problémes de perception, de mémoire,
d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’avérent aussi des alternatives trés prometteuses pour
contourner certaines des limitations des ordinateurs classiques. Grace ‘a leur traitement paralléle de
'information et a leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses (neurones), ils inférent des

propriétés émergentes permettant de solutionner des problémes jadis qualifiés de complexes.

Dans notre projet, nous vérifions que la réutilisation des fiches qui existe au niveau du CTC, par
I"utilisation d’un processus de raisonnement par réseaux de neurones est efficace pour aider les

ingénieurs en parasismique dans leur évaluation.

Le raisonnement par réseaux de neurones artificiels s’appuie sur les évaluations précédentes pour
résoudre de nouveaux problémes, et ¢a grice & leur grande capacité d’apprentissage. Nos principales
¢tapes de mise en ceuvre étaient les suivantes: détermination des entrées/sorties du réseau de
neurones, Collection de données, Séparation des données, Elaboration de la structure du réseau, la

mise en forme des données, I’entrainement du réseau et enfin la validation.

Notre réseau apprend a partir des fiches déja stockées dans sa base d’apprentissage, et pour cela on a

utilisé un apprentissage supervisé, Car le réseau connait le résultat désiré.

Plus la base d’apprentissage est grande plus de résultat les correcte, et c’est le probléme que nous
avons rencontré lors de notre test. La plupart des fiches que nous avons recueillies étaient classées
dans les niveaux 1 ou 2, VERT, ce qui signifie qu’évaluer une construction qui doit étre classée rouge

ne donne pas a un bon résultat.
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Parmi les choses que nous avons apprises, c’est de travailler sur des données réelles collectées lors
des séismes passés. Nous avons vu aussi que certaines fiches sont incomplétes (manque de données)
mal remplies. Ceci explique que certains experts sont jeunes, non expérimentés. Une autre
explication est que les fiches sont remplies a la hate. Lorsqu’un séisme frappe, il faut faire vite pour

préserver les vies humaines.

Notre logiciel SERN est un outil simple a utiliser, qui permet de :

Servir d’outil d’aide & la décision pour les nouveaux ingénieurs experts a situer la sévérité de

I’endommagement. (a reformuler, pas clair)
Stocker les connaissances dans la base d’apprentissage afin d’améliorer le résultat lors des
prochaines évaluations.

Aider a former les ingénieurs en évaluation post-sismiques.

Nous pouvons annoncer a ce stade que les objectifs fixés au début de cette étude sont atteint : on a
pu vérifier la possibilité d’appliquer le raisonnement par réseaux de neurones dans 1’évaluation des

dommages post-sismiques.

Cependant, nous pensons qu’un certains nombre de points restent a explorer, tel que la détermination
des mesures a prendre aprés 1’évaluation, Réaliser 1’application sur le web, afin d’implémenter

I’accés a distance.

2

Enfin toute autre proposition a laquelle nous n’avons pas pensé et qui serait apte & fournir des
¢léments de réponse et une aide conséquente pour I’évaluation des dommages post-sismique serait

des plus appréciée.




Liste des abréviations

Systéme d’Evaluation Post-Sismique par Réseaux de Neurones.

Raisonnement a Base de Réseaux de Neurones.

Réseaux de Neurones Artificiels.

Perceptron Multi Couche.

Multi Layer Perceptron.

Radial Basic Functions.

Adaptative Resonnance Theorie.

Traveling Salesman Problem.
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