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RESUME Le but de cette étude est de développer un marglable de prédire les
fonctions impédances d'une fondation rectangulaiams passer par les codes de calcul
basées sur des méthodes numériques trés complexdilisant une approche statistique,
basée sur le concept des réseaux de neuronegiaif{RNA). Dans cette étude, une base de
données qui relie les fonctions impédances auxatarstiques géométries de la fondation et
les propriétés dynamiques du sol, a été mise enexxGeta conduit a développer un modéle
de réseau neuronal pour prédire les fonctions inapéds (tous les modes) d'une fondation
surface rectangulaire. Ensuite, les résultats smrhparés avec les données inutilisées pour
vérifier la validité du modéle (RNA).

ABSTRACT The main objective of this paper is to develop a ehdd predict the
impedances function of a rectangular foundatiorhwiiit using the calculate code based on
sophisticate numerical methods by the employmert sffatistical approach based on an
Artificial Neural Network model (ANN). In this study, data base which relates the
impedance functions to the geometrics characterisfi the foundation and the dynamic
properties of the soil is implemented. This leadddvelop a neural network model to predict
impedances functions (all modes) of a rectangulafage foundation. Then the results are
compared with unused data to check the ANN modeldityal

MOTS-CLES: réseaux de neurones, Fondations, Fonctions Impéel® Interaction sol-
structure.

KEYWORDS Artificial Neural Networks, Foundations, Impedandasnctions, Soil-Structure
Interaction.
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1. Introduction

On entend généralement par interaction sol-strecfétude du comportement
d’'une structure soumise a une sollicitation sismigu dynamique. L'interaction
sol-structure traduit la modification du mouvementsol (ou de la structure) lors
d'un séisme ou d'une sollicitation dynamique dut fd& la présence de l'autre
composant (structure ou sol). Cette interactionbésh entendue plus ou moins
importante suivant la nature du sol, les caradigues de I'ouvrage et son mode de
fondation. La nécessité d'étudier la réponse siamigu dynamique d’'un ouvrage
rend la prise en compte l'interaction sol-structumgpérieuses pour certains types
d’'ouvrages importants : centrales nucléaires, argrélectriques, réservoirs de gaz
liquéfié (GNL), barrages,...etc.

Pour résoudre un probléeme d'interaction sol-stmgstuplusieurs aspects
nécessitent une étude approfondie a savoir : lmitién de I'aléa sismique et du
mouvement résultant, I'étude du comportement dussolk chargement cyclique,
I'évaluation de la réponse du sol en champ librecedte des structures sous
chargement dynamique.

L'abondance de la littérature concernant l'intei@ttsol-structure traduit a la
fois la complexité du phénoméne et l'intérét quarte un certain nombre de
chercheurs. Deux synthéses générales ont entiamiglassification des méthodes
d'étude de l'interaction Sol-Structure Lysmer (1pe8 Idriss-Kennedy (1980). Ces
auteurs mettent en évidence le fait que I'étude lemomenes d’interaction est
essentiellement limitée au cas des probléemes fiesal 'approche de problémes
purement non linéaire reste I'exception.

Une analyse compléte d'interaction sol-structuri pi@ndre en compte :

e La variation des caractéristiques du sol avecdéopdeur,

e Le comportement non linéaire du sol,

* Le caractére tridimensionnel du probleme,

+ Le schéma complexe de propagation des ondes quendrent le
mouvement,

« L’interaction avec les structures adjacentes.

Avant d’examiner les différentes méthodes de peisecompte de Il'interaction
sol-structure, il est utile de mentionner que lagiijf essentiel consiste a évaluer les
mouvements des fondations sous l'action d'un systéla charges dynamiques
externes et par conséquent anticiper les dépladentsn la machine ou de la
structure a travers le calcul des fonctions impédande la fondation en tenant
compte des caractéristiques des fondations etrdpsigtés du sol.

La fin des années 60 et le début des années 76tVeseeméthodes de résolution
de linteraction Sol-Structure se perfectionner fdit de I'essor des moyens de
calcul. Quoi qu'il en soit, les résultats sont gaiEment présentés sous forme de
deux termes qui varient en fonctions de la fréqee@es fonctions sont connues
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sous le nom de fonctions impédances. Cette méthedient implicitement a
remplacer I'ensemble fondation-sol par un ressartue amortisseur dont les
caractéristiques dépendent de la fréquence.

Ainsi, les réseaux de neurones sont devenus elgugseannées des outils
précieux dans des domaines trés divers de lingéniet de la science. Les
performances de ces derniers dans la modélisabonlinéaire ont été prouvées
dans plusieurs domaines de l'ingénierie et de lanse. Dans le domaine de la
géotechnique on peut citer les travaux de Najjal @lAJ 96], Najjar et Ali [NAJ
98] ou les (RNA) ont été utilisés pour I'évaluatide la perméabilité des argiles et la
liquéfaction des sols. Certains auteurs ont apgligwec succés les méthodes
neuronales pour prédire la capacité portante dedatmns Abu-kiefa [ABU 98],
Ahmad et al [AHM 07], Chan et al. [CHA 95] et DasdaBasudhar [DAS 06] alors
que d'autres ont appliqués la technique neuronaie fa prédiction du tassement
Chenetal. [CHE 06], Shahin et al. [SHA (&hahin et al. [SHA 03] et Shahin et
al. [SHA 04].

Le but de cette étude est de prédire avec une bbah#ité les fonctions
impédance des fondations rectangulaires placéasarface d’'un sol homogéne en
utilisant une méthode basée sur un modele statistiippn paramétrique appelé
réseau de neurones artificiels (RNA) afin d'éviler recours aux différentes
méthodes numérique (FEM, BEM, DEM) trop complexétadorer.

2. Modélisation statistique par RNA

Les RNA offrent une alternative pour la modélisatimathématique et font
partie des modéles statistiques non paramétriguesrelinéaires aptes a répondre
aux problématiques d'identification, d'aide a lacidéon, de diagnostic, de
prédiction, etc. L'application de ce type de modélest apparue qu'au début des
années 1990 et leur avantage réside dans leurigagagénéralisation.

Les réseaux de neurones sont souvent confondus bBesgecalgorithmes
génétiques, la cybernétique et l'intelligence iaréfle en général. lls constituent en
fait un courant bien précis de lintelligence atiflle, dont le modele de
développement est basé sur l'idée de calquer desthmes d'apprentissage sur un
modéle simplifié du cerveau. Les RNA sont inspidésla biologie et représentent
un modéle mathématique du fonctionnement du neuroiséogique Jodouin
[JOD 94]. L'idée est de présenter au RNA des dosndémntrée et de sortie, et de lui
faire apprendre la relation entre les deux par nacgssus appelé apprentissage. Ce
dernier consiste a minimiser I'erreur par ajusteintls paramétres du modéle. Le
processus d’'apprentissage se fait généralemenmeriapes Figure 1:

= Pondération des entrées par des paramétres appeldsgW),

= Sommation des entrées pondérées,

» Calcul de la réponse du neurone par la fonctiontiyation,

= Calcul de I'erreur entre la sortie théorique etecedlculée par le RNA,
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= Modification des poids pour minimiser I'erreur par algorithme
mathématique spécifique appelé algorithme d’'apsage.

Inputs Neurones a entrées multiples
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Figure 1. Processus d'apprentissage et fonctionnement du RNA

L'algorithme d’apprentissage le plus utilisé estucele la rétropropagation du
gradient de I'erreur. Cet algorithme est basé sucdicul du gradient d’erreur, et
vise a minimiser I'erreur en sortie du réseau.sidi@ cycle qui est répété jusqu'a ce
que la courbe d'erreurs du réseau ne soit plussengie (il faut bien prendre garde
de ne pas surentrainer un réseau de neuronesvigndea alors moins performant).

La validation (test) du RNA est utilisée pour jugde la capacité de
généralisation du modéle Dreyfus et al. [DRE 04tt€technique consiste a tester
le modéle sur des données non utilisées dans I&epla@prentissage pour
I'ajustement des poids. Les données de test rapedgegénéralement 20% de la
banque de données. La programmation des diffémdgtyithmes a été effectuée
dans I'environnement Matlab® (2007).

3. Mise en ceuvre du RNA
3.1. Base de données et architecture du RNA

La base de données utilisée pour la mise en ceuviRiNé\ est constituée de 504
exemples. 420 sont utilisés pour l'apprentissagerékeau et 84 pour le test
(validation). Le RNA mis en ceuvre pour les modetraeslation est constitué d’'une
couche d’entrée composée de quatre neurones, decdaahes cachées composées
respectivement de huit et seize neurones et d'onehe de sortie composée de
deux neurones (4 - 8 16 - 2) Figure 2. La fonct@activation utilisée pour
I'ensemble des neurones est de type sigmoide :
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f(x) =1/ (1+ €7 (1]

2°™ couche cachée

Figure 2. Configuration du réseau de neurones (modes delaos)

D’abord, nous avons créé notre base de donnéesiades tables des fonctions
impédances (tous les modes) d’une fondation reatairg rigide placée a la surface
d’'un sol homogene viscoélastique semi-infini de et Luco [WON 85]. Cette
base de données se résume en 24 tables qui camtides valeurs des impédances
en fonction de la fréquence adimensionnejjdaalongueur relative B/C (B et C sont
les dimensions de la fondation), le coefficientpigssonv et I'amortissement par
hystérésis du sd.

La base de données est formée des parametrestsuivan

< la fréquence adimensionnellgwariant de 0 jusqu’a 10 avec un pas de 0.5,
« lalargeur adimensionnelle de la fondation B/Caatride 1 jusqu’a 4 avec

un pas de 1,
* le coefficient de poissonvariant de 0.1 jusqu’a 0.5 avec un pas de 0.1,
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« le coefficient d’'amortissement par hystérdsisariant de 0.01 jusqu’a 0.05
avec un pas de 0.01.

Les paramétres de sortie du RNA sont les fonciimpgdances complexes:K

» la partie réelle de 'impédance est k
» la partie imaginaire de I'impédance est c

Avant de choisir le type de réseau pour fairedigptissage, nous avons chargé
la base de données, puis nous avons partagé lalbatmnées en deux parties: les
20 premieres tables pour I'apprentissage et leserhi@gres tables pour le test
(validation) sans oublier de normaliser les enteidss sorties. Aprés avoir choisi le
type de réseau, nous avons procédé a I'apprergisddgpprentissage s'arréte dans
deux cas soit le nombre d’époque est achevé,esgival (erreur) est atteint, Figure
3.

3.2.Résultats

Par manque d’espace seulement le mode horizomgapsésenté dans cet article.
La figure 4a illustre la corrélation entre la rigéd dynamique horizontale de la
fondation réelle k et prédites par le modéle pour la base d'appsades La
corrélation est assez bonne avec une erreur abdelpeédiction inférieure a 1 %.
Sur les 20 tables, nous notons que 99,93 % despdegisont prédits. Sur la base de
validation (test), les mémes observations sontesoéé&ec toutefois un peu moins de
précision. La corrélation entre la rigidité dynaméghorizontale de la fondation
réelle k et prédites concernant la base de test est pé&ssat la figure 4b. Sur les
04 tablesqui composent cette banque de données, nous nqten99,77 % des
exemples sont prédits. Ces résultats témoignertt derta capacité de généralisation
du RNA adopté. Sur la figure 5a, nous montronolaétation entre 'amortissement
du mode horizontal réel,cet prédis par le modéle, basée sur les exemples
d’apprentissage. On remarque clairement que le lmgtédit 'amortissement avec
une excellente précision. En effet, 99,92 % desées des 24 tables sont prédites.
Sur la base de test figure 5b, nous notons ques%.4les données des 04 tables
restantes sont prédis mais avec un peu moins agsioré Nous précisons que ces
pourcentages d’erreurs sont valables uniquementlpauode horizontal.
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Figure 3. Estimation de I'erreur durant la phase d’apprenéige (training).
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Figure 4. Corrélation entre Rigidités réelleg &t prédites du modéle RNA k

Pour bien mettre en évidence la performance denméseau, on a comparé les
valeurs réelles et les valeurs simulées préditedepRNA. Par manque d’espace,
nous présentons dans les Tableaux 1 et 2 seuleleerdix premiéres valeurs.
Toutes fois, nous remarquons que le modéle neurgmaposé prédit
I'amortissement du mode horizontal avec un pousgt’erreurs plus important.
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Figure 5. Corrélationentre Amortissement réellesat prédites du modéle RNA ¢

& Real (k) Simulated Error (%)
0 5.92 5.929 0.9
0.5 5.95 5.949 0.03
1 5.91 5.902 0.82
15 5.86 5.845 1.53
2 5.81 5.797 1.24
25 5.76 5.752 0.78
3 5.71 5.696 1.42
35 5.62 5.621 0.1

4 5.53 5.528 0.14
4.5 5.42 5.425 0.5

Tableau 1.Comparaison entre les valeurs réelles et simulées
(rigidité du mode horizontalk
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& Real (g,) Simulated Error (%)
0 8.82 8.84 2.08
0.5 10.2 10.25 5.3
1 11.70 11.67 2.73
15 13.20 13.12 7.2
2 14.60 14.60 0.1
25 16.10 16.07 2.3

3 17.60 17.56 4.1
35 19.00 19.03 3.3

4 20.50 20.50 0.6
4.5 22.00 21.97 2.3

Tableau 2.Comparaison entre les valeurs réelles et simulées
(amortissent du mode horizontg) ¢

4. Conclusion

Le but de ce travail est de développer un modébalia de prédire I'analyse
d'un probléme d’'interaction sol-structure sans pagar les méthodes numériques
sophistiqué implantés dans les codes de calculm(ebes: calcul des impédances
d'une fondation superficielle), en utilisant unepegche statistique basée sur le
concept des réseaux de neurones artificiels (RI\oAl). cette raison une banque de
données a été constituée basée sur les tablesédfanpes de Wong et Luco [WON
85], reliant les paramétres d'entrés (géométrieladdondation, caractéristiques
dynamique du sol et la fréquence d’excitation) inpédance dynamique de la
fondation. La technique des réseaux de neurondiialt a été choisie comme
modeéle statistique, du fait de sa parcimonie etadeapidité. En fin d’apprentissage,
le modéle mis en place a été jugé trés satisfai€zatmodéle permet de prédire
impédance (tous les modes) d'une fondation regtidaire rigide placée a la
surface d’un sol semi-infini avec une excellentécion.Ce modéle n’est valable
que pour une fondation en surface, mais peut &veldppé pour prédire le cas des
fondations encastrées ou des cas des fondatiofiendes (pieu) mais avec une
autre configuration du réseau de neurones que utilil®e dans cette étude. Ces cas
feront I'objet d’un prochain article.
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