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RESUME. Cet article presente le developpement d'une methode d'identification 
d'endommagement dans les structures. Celie etude est basee sur ['utilisation des reseaux 
neuronaux artificiels et de leur auto-organisation dans ['evaluation de l'endommagement 
structural. L'idee de base est d'entrainer le reseau pour comprendre /e comportement de Ia 
structure avec dijferents etats d'endommagement. Quand les resultats experimentau.x seront 
presentes au reseau, i/ sera capable de detecter avec succes La presence ou non de 
/'endommagement dans Ia structure. Trois exemples son/ examines etles resultats obtem1s sont 
prometteurs. 

ABSTRACT. This paper presents the development of an automatic monitoring method for the 
detection of structural damage. In this f easibility study, we have explored the use of self
organisation of artificial neural networks in strucwral damage assessment combined with the 
finite element method. The basic strategy is to train the network to recognise the behaviour of 
the structure with various possible damage states. When the trained network is subjected to 
the measurements of the structural response, it should be able to detect any existing damage. 
Three examples are examined and the results are promising. 

MOTS-CLEs : dynamique, eLements finis, identification, reseaux de neurones, retro-propagation, 
structures. 
KEY WORDS : back propagation, dynamic, finite elements, identification, neural networks, 
structural. 
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I. Introduction 

Dans le contexte nord-america in , plusieurs ponts actuellement en service ont ete 
COnyUS dans (es annees 50-60 pour des charges routieres (argement inferieures a 
celles actuellement en vigueur. Afin d'assurer Ia securite du public, ces ponts 
doivent etre evalues avec les charges routieres actuelles afin de determiner ie 
scenario de reparation, de renforcement ou de remplacement. Pour ce faire, base sur 
des methodes de calcul simplifie, les ponts juges fa ibles sont testes afin de 
comprendre le comportement de Ia structure et de caler un modele elements finis qui 
servira, par Ia suite, a faire des etudes detai llees du comportement. 

L'utilisation de methodes de recalage et d'identification pour le calage de 
modeles numeriques complexes a partir de resultats de tests experimentaux, est une 
etape tres importante dans le domaine des applications industrielles. En particulier, 
('utilisation des methodes classiques et rigoureuses d'optimisation ont fait leurs 
preuves pour ('analyse de plusieurs types de problemes. Ces techniques sont utilisees 
pour (' identification de quelques parametres des systemes, tels que les frequences, 
les rigidites et l' amortissement. Les algorithmes adaptes sont generalement 
complexes et leur utilisation n'est pas souhaitable dans les situations ou les donnees 
mesurees sont incompletes ou manquent de precision. II est en effet diffi cile, voire 
imposs ible, avec ces methodes de determiner un nombre de constantes materielles 
superieur au nombre de mesures disponibles. De plus, les calculs relies a 
!'identification se complex ifient a mesure que le nombre de parametres a determ iner 
augmente. 

Ainsi, !'evaluation deta illee de l'etat structural actuel de vieux ouvrages d'art 
constitue un defi de taille lorsque l'on cherche a cater, le plus precisement poss ible, 
un modele elements fini s 3-D complet avec des resultats experimentaux obtenus in 
situ. En effet, a Ia lumiere de Ia collecte de resultats experimentaux obtenus sur site, 
il semble qu ' il soit tres difficile de faire appel a une methode d'optimisation 
class ique pour identifier les parametres d'un modele elements fini s. C'est pour cette 
raison qu'une approche de recalage des parametres influenl(ant le comportement des 
ponts en regimes stat ique et dynamique [H EN 95, 97a, 97b], [A KO 97] , [FAF 98], 
[BOU 96] a !'aide de reseaux neuronaux [BAR 95], [HAJ 9 1], [LIP 87], est ici 
developpee et presentee dans le cadre d'un projet de recherche conjoint universite
industrie [HEN 96] impliquant I' Univers ite Laval et le Ministere des Transports du 
Quebec. Les developpements recents dans le domaine des reseaux de neurones 
artificiels ouvrent Ia porte a de nouvelles poss ibilites d'application dans le domaine 
du calcul des structures [HAJ 91]. Entre autres, ces techniques sont tout a fait 
appropriees pour des problemes de !'identification de parametres physiques de 
structures complexes en genie civil comme les ponts [LIP 87] et les batiments [HEN 
96]. La figure I illustre schematiquement Ia problematique globale lice au calage de 
modeles elements fini s de ponts. 
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2. Le concept de calage a l' aide des rcsca ux ncuronau x artificicls (RNA) 

La methode de calage consiste a coupler un code d'elements fin is avec un 
logiciel de traitement util isant des algorithmes de reseaux neuronaux (fi ure 2).' II 
existe deux etapes distinctes dans !'application d'un reseau neuronal aux problemes 
de calage. La premiere etape est cruciale et consiste a entraTner le reseau (Ia phase 
d'apprentissage) a partir de resultats obtenus de plusieurs analyses par elements finis 
du pont. Ces analyses sont effectuees en variant sur une plage donnee, les 
parametres a cater. Ainsi, pour des parametres donnes, le modele elements finis 
foumit Ia reponse (deplacements, frequences, reponse dynamique) qui est !'entree 
du reseau. L'apprentissage du reseau se fait en minimisant l'erreur entre Ia sortie du 
reseau (les parametres a identifier) par rapport aux parametres foumis au modele 
elements finis qui a perm is d'etablir une base de donnees pour le reseau. 

Tests experimentaux 
sur des ponts juges f aibles 

Modele elements finis 
analyse dynamique, 

analyse statique et/ou 
I.\ analyse aux valeurs propres 
l-----------------------'1::=====;1 

Un modele bien cate Technique de calage 
automatique des parametres 

lies au comportement dupont 

Figure I. Processus de cal age elements finis versus tests experimentau.x 

Par Ia suite, avec ce bagage de connaissances accumulees, le reseau de neurones 
est utilise afin de detecter dans Ia structure, les dommages et/ou identifier les 
parametres de calage, a partir de resultats de tests experimentaux. es resultats de 
tests sont donnes au reseau afin de retrouver les parametres a cater. 

Dans Ia phase d'apprentissage, !'entree du reseau est Ia reponse de Ia structure et 
Ia sortie, les parametres a cater. Dans Ia phase de !' utilisation du reseau, !'entree est 
Ia reponse de Ia structure deduite des tests experimentaux et Ia sortie les parametres 
recherches. 
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II ex iste differents types de rescaux de neurones [LIP 87). Le perceptron 
multicouches est le reseau utilise pour !' identification des parametres dans le 
domaine du calcu l des structures [BAR 95]. II com porte un vecteur de donnees 
(neurones) porte par Ia couche d'entree, un vecteur de sortie (resultats) et un nombre 
de couches intermediaires (figure 3) [LIP 87]. 
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ode E.F., resolution dynamiquc, 
statiquc ou modale 
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~ (RNA) 
"' 
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"f\~: 
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Calcul des n quelques points de Ia 
premiers modes et structure w1, 
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" 
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i= I, n analyses par elementsflnis • Phase d'ent 
rainement avec les 11 simulations 
par £.F. en variant les proprietes 

Ei, li, A i , etc . 

• 
Reseaux de neurones (RNA). 

Vectcur d'entrec : w(k6t), w1 ou les n 
frequences propres. 

Vectcur de sortie desire : Ei, li, Ai, etc. 

Figure 2. Phase d'apprentissage du reseau de neurones et demarche de resolution 
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w,t erreur de so rtt c 
X1 • ..--c......;~ ." ~ entre rcseau et cible 
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Xn~G 
entree: Couche sortie rcsea u: sorti e ciblc: 
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Figure 3. Exemple d'un RNA a algorithme a 
rt~tropropagation avec une couche intermediaire 

0 tlfape initiate : Donnees: (X;} , i= 1,11 ; { ib,f , i= l,p 

n= nombre de neurones d'enJree 
p = nombre de neurones de sortie 

tXI 

XI 
w1,d)llule 

W ]1 OUt I• F(Net 1) 

XZ ~Net/ \ ) 

.. ' / Axone 

/ -:: Xn Dentritcs ct synapses 

Figure 4. Neurone artificiel, 
Ne1; = WjiXj ; j =l ,n 

m= nombre de neurones de Ia couches intemu!dwlre nc 

0 choix alt!atoire c/e I JV,, J .. entre - 0.5 et +0.5 pour chaque couche nc 

t!tape d 'appretllissage : nc= I , nci 

0 calcul des valeurs des potentiels des neurones de Ia couche nc 

{Net.} .<= IIVIJ I,•< .(X,} ; i= I , m .. 

O activa tion des potentiels par lafonction sigmol'de F 

(Out*}•<= ( F(Net,)f .. ; avec F(Nel k) = I /(1 + e(-Nc,, •Ot> ) 
O calcul des potentiels des neurone,.; ae 1u c:oucne~· ue sur11e nc1 

( Net1 fn<= (IVIJ J•d (Out .I.e: lm I , p et {Out.} .. ,= (F(Ne t1)} n<1 ; avec 

0 Rt!tropropagation : 

C alwl de I 'erreur (methode de gradient) entre Ia couclw nci et Ia couche j 

[Aw iJ ] ~~~~ = dout *},"' (d) + a[AW iJ ] ~ .... :1; (d) = {(cib * -out * Xout * X1 - out * )Y 
Actualisation des valeurs des poids 

~V iJ ] 't~, = ~V iJ ] 
1

1nc1 + [AW IJ ] ~·~, 
Calcul de I 'erreur entre Ia couche intermediaire nc ella couche d 'cmrt!e 

[Aw u] ~~~~· = ~ {x * L ( d') +a ~W iJ ] ~.•<; ( d') = Kout J X1 - out 1 ~Y et {e} = ~ViJ ] ~. nc {d} 
Actualisation des valeurs des poids 

[ ] "' [ ] ' [ " ]'•' ~V IJ j .nc = ~V iJ ) .nc + A W IJ ) .nc 

Test de convergence : l 'algorithme colllinue jusqu 'a ce que I 'erreur entre Ia sortie et Ia cib/e soil 
respectee 

Figure 5. Les differentes etapes de l'algorithme du RNA a retropropagation 
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Chaque neurone rc<yoit une somme de poids Wij des neurones de Ia couche 
precedente et se cornporte comme une donnee d'entree aux neurones de Ia couche 
suivante (figure 4). L'activation de chaquc neurone est gouvernee par Ia fonction 
sigmo"ide non lineaire (figure 5). 

L'a lgorithme utili se est appcle algorithrne a retro-propagation ou l'erreur calculee 
a Ia sortie du reseau est propagee a travers les couches a partir de Ia couche de sortie 
pour Ia mise a jour des poids Wij formant les elements des matrices d'apprentissage 
(pour plus de detail s sur !'aspect algorithmique voir [LAN 97], [BAR 95]). 

3. Exemples d'application 

Dans cet article, nous presentons les techniques d'application des reseaux 
neuronaux aux problemes d'identification de parametres dans les ponts. Trois 
exernples sont presentes. 

Le choix des exernples d'apprentissage est effectue de Ia fa~on suivante. Les 
valeurs des parametres d'identification des elements susceptibles d'etre endommages 
sont varies, entre I 0 % et I 00 % des val curs originates (sans endomrnagement). 
Dans tous les exernples les entrees et les sorties seront normalisees. Si u0 est une 

valeur du neurone i, u0 min et u0 max sont les valeurs minimale et max irnale des 
neurones d'une telle couche, Ia quantile du neurone i normalisee est don nee par : 

II = (u _ 11 min )/ (It max _ 11 min ) o.nor o o o o 

Cette normalisation doit etre effectuee afin de maintenir des poids Wu compris 
entre - 1 et I. La plupart des logiciels commerciaux se base sur une telle 
normalisation . 

3.1. Detection de l'emlommagement daus tme poutre cantilever 

Le premier exemple consiste en une poutre en beton endornm agee encastree
libre, modelisee par des elements finis avec formualtion en rigidite dynamiques 
exacte [HEN 97a] pour identifier les parametres £/ et p de deux zones fi ssun!es 
(figure 6). Les donnees sont: 

L = 3.048 m , / = 0.5x lo-7 m' , £ = 2. lxJOII N/m 2, p = 275 kg/m. 

4UIO 
Modele clements fini s exacts 

Figure 6. Poutre cantilever endommagee aux niveaux des elernents I et 3 



Rcseaux neuronaux et endommagcmcnt dans les pools 263 

La poutre est supposee endommagee par Ia reduction de Ia rigidite et de Ia masse 
de !'element I et de !'e lement 3. Les resultats des tests experimcntaux de Ia vibration 
de Ia poutre endommagee donnent les 5 premieres pulsations propres (tableau I). 
Les valeurs des rigidites et des masses des elements endommages (expcrimentnlcs) 

·2 
sont : element I : £/ = 7 ,35x I 06 Nm·l, p = 275 kg/m, element 3 : £1 = 5,25x I 06Nm , 
p = 150 kg/m. Le but de cet exemple est d'identifier les parametres £/ et p des 
elements endommages par !'approche des reseaux neuronaux. n se sert seulement 
de quelques exemples par elements fini s exacts [H EN 97a] comme exemples 
d'apprentissage et des resu ltats experimentaux comme exemple de test. Pour le choix 
des exemples d'apprentissage, Ia rigidite et Ia masse des elements suscept ibles d'etre 
endommages ont ete changees. L'architecture du reseau de neurones uti Ii see est de Ia 
form e 5-n-m-4 ou 5 represente le nombre de neurones d'entree. e sont les 5 
premieres pulsations propres de Ia vibration libre de Ia poutre, notees par w, (tableau 
1). Le chiffre 4 represente les neurones de sortie (cibles). Ce sont les 4 parametres: 
FJ ,• p,. £1

1 
et P

1 
respectivement des elements I et 3 (figure 7). Le variables n et m 

representent le nombre de neurones des couches intenned iaires. 

CO II<:hc de SOrll t 

cou<·he mtermt!ruure 

cou<·he d 'cntrt!e 

I I I I 
(1.) {1) (l) (I) (1) 

I I J J J 

Figure 7. RNA a 3 couches avec 5 neurones dans Ia couche d'entree et 3 neurones 
dans Ia sortie 

Nous avons varie ici le nombre de couches intermediaires et le nombre de 
neurones par couche pour un nombre de seize exemples d'apprenti sage. Le tableau 
2 presente les n!sultats. Les resultats obtenus de eel exemple sont generalement 
excellents, surtout pour les reseaux a deux couches intermediaires (5-8-8-4). Or dans 
le cas de 6 exemples d'apprentissage qui n'est pas presente dans cet article (voir 
[H EN 96)], les resultats sont moins bons. En regie generale, un bon choix du 
nombre d'exemples est primordial pour obtenir un bon reseau. Les exemples doivent 
etre choisis d'une maniere repart ie et homogene pour ev iter Ia concentration et Ia 
n!petition des donnees. Les reseaux a une seule couche intermediaire donnent des 
resultats acceptables, si on augmente le nombre de neurones intermed iaires jusqu'a 
un certain nombre optimal, qui depend du nombre d'exemples d'apprentissage. 
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Ncuroncs d 'entree 

(l)J (J)J (J)J (J)] ru, 

Va/eurs reelles 4100.5 2463.6 1248 .6 425 .00 69.046 

Valcurs normalisees 0.6297 1 0.5335 1 0.64559 0.6066 0.82 15 

Ncuroncs de sortie _ .. _ .. 
~ =·~~ -

£1, P, £11 p} 

Valcurs rccllcs 7.3500x 106 275 .00 5.25x l06 150.00 

Valcurs nonnalisecs 0.67000 1.0000 0.45000 0.500 

Tableau L Poutre encastree-libre : resultats experimentaux pour /e test du reseau 

16 excmples d' apprentissagc avec 2 cxcmples de validation 

Architecture (54 4) 

Cib lc l Out! Ciblc2 Out2 Ciblc3 OutJ Cible4 Out4 

0.67 0.748993 I 0.7549 1 0.45 0.4 13509 0.5 0.744 

Architecture (5 10 4) .. 

Ciblc l Out I Cible2 Out2 Cible3 OutJ Cible4 Out4 

0.67 0.738204 I 0.946 194 0.45 0.357599 0.5 0.5689 

Architecture (5 20 4) 

-~ib lc l Out I C ible2 Out2 Cible3 Out3 Ciblc4 Out4 

0.67 0.7 17315 I 0.935606 0.4 5 0.53 1201 0.5 0.65 14 

Architecture (5 25 4) 

Ciblcl Out! Ciblc2 Out2 Cible3 OutJ Ciblc4 Out4 

0.67 0.676017 I 0.984134 0.45 0.43134 0.5 0.6262 

..-...;;-. 
Archi tecture (58~ ~ _ . 

Ciblcl Out! Ciblc2 Out2 Cible3 OutJ Cible4 Out4 

0.67 0.6608 I 0.976 149 0.45 0.431603 0.5 0.5038 

Tableau 2. Poutre encastree-libre endommagee: resultats obtenus du RNA 
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3.2. Poutre en T en heton 

Le second exemple est une poutre en beton en forme de T sur appuis simples 
modelisee par des elements de coques. Le maillage comporte 4 278 degres de 
liberte, pour identifier les parametres et les zones d'endommagement en 
comportement statique et en vibra tions libres [LAN 97]. Les parametres a identifier 
sont les modules de Young dans Ia zone centrale de l'iime de Ia poutre. Par symetric, 
on prend comme inconnues les 7 modules de Young scion les isolignes de Ia cible 

' sur Ia figure 8. 
L'architecture du RNA est de Ia forme 4-(4)-(4)-7 avec 33 exemples 

d'apprentissage par elements fini s pour les analyses statiques et 73 excmples pour le 
calage sur les frequences. Les entrees du reseau pour l'apprentissage sont 
respectivement les deplacements situes aux points L/8, L/4, 3L/8 et L/2 pour les 
analyses en statique, et les quatre premieres fn!quences pour les analyses en 
vibrations libres. Le tableau 3 foumit les donnees de base pour l'apprcntissage. Les 
facteurs d'apprentissage et d'oubli sont 0,05 et 0,9. D'apres Ia figure 8, les resultats 
obtenus sont excellents et on remarque auss i qu'un RNA entralne a partir des 
analyses statiques donne de meilleurs resultats que celui cntralne en se basant sur 
des analyses en vibrations libres. 

Analyse en vibrations fibres 

Nombre de new·ones d'entn!e ./premieres frequences 

Nombre de neurones de sortie 7 modules de Young 

Nombre d 'exemples d'apprentissage 73 exemples 

Facteurs d 'apprentissage a et d 'oubli y 0.05 et 0.9 

Architecture du reseau 4 -( 4 )-( 4 )· 7 

Duree re f at ive des analyses par E. F 1.0 

Duree relative d 'apprentissage du RNA 0.555 

Analyse statique 

Nombre de neurones d'enm!e 4 deplacements verticaux 
Nombre de neurones de sortie 7 modules de Young 
Nombre d'exemples d 'apprentissage 33 exemples 
Facteurs d'apprentissage a et d 'oub/i y 0.05 et 0.9 
Architecture du reseau 4-(4)-(4)-7 
Duree relative des analyses par E.F 1.0 
Duree relative d 'apprentissage du RNA 0.60 

Tableau 3. Resultats obtenus avec un RNA des deux analyses de Ia poutre 
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Ceci est du au fait qu ' il manque des fn!quences influen~tant d'une maniere 
significative Ia vibration de Ia partie endommagee. II apparait important de verifier, 
ace stade-ci, des analyses si Ia methode des reseaux de neurones donne des resultats 
suffisamment precis pour repondre aux objectifs recherches. II est essentiel que les 
resultats d'une analyse en frequence par exemple puissent etre utilises pour mener 
des analyses statiques sans qu'il y ait une trop grande degradation de Ia precision 
des calculs. Les deflexions calculees pour les modules elastiques cales a partir des 
ana lyses en frequences sont comparees aux deflexions theoriques. De meme, les 
frequences obtenues a partir des modules elastiques cales sur des analyses statiques 
sont comparees aux frequences theoriques. L'erreur maximale se situe au niveau de 
Ia premiere frequence et est inferieure a 0,5 %. 

Poutre en T sur appuis simples 

• ••• 0 •• • • . . . . . . . . 
• • • 0 ••• 0. 

Cible (endommagement reel) 

rigidite E en MPa 30000 24000 18000 12000 

Endommagement obtenu en vibrations libres 
( ./::: ::::-.=:.= 
~~ 

rigidite E en MPa 30000 24000 18000 12000 

Endommagement obtenu par analyse statique 

rigidite E en MPa 30000 24000 18000 

Figure 8. Resu/tats obtenus a partir d'un RNA representes par des isolignes 
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3.3. Pont de Senneterre 

Comme premiere application n!elle d' un n\seau neuromimet ique sur une 
structure, un pont en beton arme ayant cinq poutres longitudinales a ete choisi. .e 
pont, situe a Senneterre, p~ovince de Quebec, Canada, est simplement appuye a ses 
extremites et renforce aux appuis par des poutres de rigidite de 300 mm x 300 mrh 
(figure 9). 

L' evaluation visuelle du pont montre des mecanismes d'appuis en bonnes 
• conditions de meme qu ' un etat general peu endommage. Le pont a une portee de 

22,289 m et une largeur de 12,575 m. Les poutres d'inertie constante, ont une 
hauteur de I ,580 m, une epaisseur de 45 mm et sont espacees de 2,590 m. Le tablier 
dupont a 190 mm d'epaisseur a laquelle s'ajoute 70 mm de bitume. Pour les besoins 
de !'analyse, les modules de Young sont supposes symetriques par rapport a l'axe 
longitudinal du pont. En outre, les modules elastiques sont considen\s uniformes en 
tous points d' une meme membrure. Ainsi, ces modules sont determines pour le 
tablier du pont (£1), les poutres de rives (£4) , Ia poutre centrale (£1) et les poutres 
intermediaires (£3). Le pont etant peu endommage, des modules elastiques variant 
entre 18 000 MPa et 30 000 MPa ont ete consideres possibles. . 

L'entrainement du n\seau neuronal a ete effectue, dans un premier temps, a 
!'aide de 175 combinaisons de modules elastiques dans lcs quatre zones du pont 
(figure 9), chaque exemple d'apprentissage etant form e d' une combinaison de 
modules elastiques et des frequences correspondant aces modules elastiques. 

Nombre de neurones d'entree 3 premieres freq uences 

Nombre de neurones de sortie 4 modules de Young 

Nombre d'exemples d'apprenlissage 175, 32 exemples 

Facteurs d apprenlissage a et d oub/1 y 
0.05 et 0.9 

Architecture du reseau 3-( I 0)-( I 0)-4 
3 -(3 )-( 4 )-4 

Duree relative des analyses par E.F 1.0 

Duree relative d 'apprentissage du RNA 0.21, 0.125 

Tableau 4. Caracteristiques et donnees du RNA utilisees dans /'exemple dupont de 
Senneterre 
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832 elements, 86 / ml!uds e/ 5166 DDL 

Figure 9. Section transversale et modele elements finis dupont de Senneterre 

Les modes retenus pour l' entralnement du reseau sont ceux detectes 
experimentalement, so it les modes I, 3 et 5 (tableau 5). Aux exemples 
d'apprentissage s'adjoignent 6 exemples de validation pour eviter le phenomenc de 
sur-apprentissage (figure I 0). 

Les 181 ana lyses par elements finis servant a generer Ia base de donnees 
d'apprentissage ont dure pres de 120 minutes sur un Pentium 75 . 

Differents reseaux a une, deux et meme trois couches intermediaires ont ete 
utilises, les meilleurs resultats etant obtenus avec des reseaux a deux ou trois 
couches intermediaires. L'apprentissage des reseaux a deux couches intermediaires 
etant beaucoup plus rapide (par un facteur 2 parfois), ces demiers ont ete privilegies. 
Dans le cas present, !'architecture presentant le meilleur compromis entre precision 
(erreur d'apprentissage) et temps de calcul est 3-(1 0)-( I 0)-4 so it un reseau a deux 
couches intermediaires comportant I 0 neurones chacune. Le temps de calcu l requis 
pour l'entrainement du reseau est de l'ordre de 25 minutes et le nombre de cycles 
d'apprentissage d'environ 60 000. 
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Erreur moyenne d 'apprentissage 
Erreur moyenne de validation 

Zone de sur-apprentissage 
·' 

, · 

Nombre d'iterations 

Figure 10. Courbes d 'erreurs moyennes d'apprentissage et de validation en 
[one lion du nombre d 'iterations (phenomene de sur-apprentissage) 

II est interessant d'etudier, a ce stade-c i, l' effet du nombre d'exemples 
d'apprentissage sur les resultats. Pour ce faire, seuls 32 exemples d'apprentissage 
des 175 utilises precedemment sont conserves ce qui constitue, avec les 6 exemples 
de validation , Ia nouvelle base de donnees d'apprentissage. Encore ici, les 
combinaisons de modules elastiques constituant Ia base de donnees d'apprentissage 
doivent englober le cas ree l. Le temps de ca lcul des analyses par elements fini s, pour 
les 32 exemples d'apprentissage et les 6 exemples de validation, est estime a 
30 minutes. Le reseau neuronal proposant Ia convergence optimale est compose de 2 
couches intermediaires de 3 et 4 neurones respectivement. 

L'entrainement du reseau a necess ite que.lques 40 000 iterations sur Ia base de 
donnees d'apprentissage, les temps de ca lcul requis etant de 10 minutes. 

Les resultats obtenus de ce rcseau neuronal sont plus logiqucs d' un point de vue 
pratique. En effe t, les poutres de ri ves d' un pont sont pl us sollicitces que les autres 
poutres et sont done sujettes a un endommagement plus prononce. ette remarq ue 
est auss i valable lorsque les poutres intermediaires sont comparees a Ia poutre 
centrale. 

En se basant sur Ia signification phys ique des frequences et des modes de 
vibration, il apparait essentiel, pour bien caler les proprietes des materiaux a divers 
endroits d'un pont, que les premieres frequences de chacun des modes de vibration 
soient detectees experimentalement. En effet, alors que Ia premiere frequence de 
fl exion longitudinale permet de determiner Ia rigidite moyenne des poutres et du 
tablier et que le mode de fl ex ion transversale permet de departager Ia rigidite de Ia 
dalle de celles des poutres, c'est le mode de torsion qui permet de distinguer les 
poutres les unes des autres. 
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' 175 e.t:emples I' 32 exemples 
::es~~ats o~te':.:_1s par le R~A pot~ j _ _!~f!PPretl!.!!sage J.!!'apprentiss~lf! _ 

Module e;astique de Ia do/leE, I, 29 335 MPa . . J; 29 060 MPa . 

I 

Module elastique des poutres de rives E4 • 20 252 MPa i 20 176 MPa 
·~~~~~~~~~~~----~~,,~~~~~----~ 

Module elastique des poutres internes E1 ! 24 8 10 MPa •25 670 MPa 

Module elastique de Ia poutre centrale E1 :27 986 MPa j28 3696 MPa 
I 

Les trois premieres frequences (flexion ! 4.8, 7.6 et 11.7 
long .. flexion trans. et flexion trans.) (Hz) : 

' 4.8, 7.6 et 11 .7 

Tableau 5. Resultats obtenus par le RNA pour deux cas d'apprentissage pour le 
pont de Senneterre (architecture du reseau est 3-(10)-(10)-4) 

Les resultats du reseau entra'ine avec 175 exemples d'apprentissage presentes au 
tableau 4 presentent un module de Young moyen pour les cinq poutres de 
23 622 MPa. II est poss ible d'etablir une combinaison de modules de Young moyen 
de 23 622 MPa mais ou Ia poutre centrale est plus endommagee que les poutres 
intermediaires qui sont, elles, plus endommagees que les poutres de rives. Par 
exemple, Ia combinaison presentee au tableau 6 permet d'obtenir des frequences 
similaires a celles obtenues des tests. Les frequences associees a cette demiere 
combinaison sont presentees au tableau 7 avec celles calculees a partir des resultats 
du reseau neuromimetique entra'ine avec 175 exemples d'apprentissage. II apparait, 
sur ce tableau, que Ia difference entre Ia combinaison presentee au tableau 6 et celle 
presentee au tableau 5 se si tue principalement au niveau du mode de torsion. 

Zone E(MPa) 
1- . .... - . ····- .. ~- . ""' --,---·-.. - ,..--·· 

Tablier (£,) 1' 29 335 MPa 
l' 

Poutre centrale (£1) 18 000 MPa 

Poutres intermediaires (£3) 
!24 000 MPa 

Poutres de rives (£4) ' 
:26 OOOMPa 

Tableau 6. Modules de Young utilises pour le calcul de Ia premiere frequence de 
torsion 
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Mode 
/(donnees du RNA 

/(donnees du tableau 6) Type de mode 
avec/ 75 e! emples) 

I !I 4.8 Hz 4.8 11z Flexion longitudina/e 

2 I 5.9 Hz 6.2 liz Torsion 
' 

~ 7.6 Hz 7.5 Hz Flexion transversale 

11.7 HZ 11.8 Hz Flexion transversale 

Tableau 7. Frequences calculees a partir de Ia combinaison de modules de Young 
presentee au tableau 5 et Jrequences calcutees a partir de Ia combinaison de 
modules de Young presentee au tableau 6 

4. Conclusion 

D'apres les n!sultats obtenus, le n!seau multicouche a n!tropropagation semble 
Ires bien adapte au domaine d'identification de l'endommagement dans les structures 
et les resultats sont prometteurs. Nous avons etudie l'effi cac ite des architectures des 
reseaux. Generalement, les n!seaux avec deux couches intermediai res donnent de 
meilleurs resultats qu'avec une ou zero couche intermediaire. 

Le nombre de neuroncs des couches internes depend en general du nombre 
d'exemples d'apprentissage, car l'ajustement des coefficients ou des poids Wij 

depend du nombre d'exemples d'apprentissage. 
Parmi les avantages de cette methode, on cite : Ia non-limitation dans le choix du 

nombre de parametres a identifier, un minimum de mesures experimentales sur site 
necessaire pour caler les parametres et le couplage fac ile de l'a lgorithme avec 
n'importe quel logiciel commercial d'e lements fini s. Entin, l'apprentissage du RNA 
permet le stockage des donnees sous forme d'une signature du pont pour identifier 
les zones de deterioration au cours des annees suivantes. 

La methode, bien que Ires perform ante, n'est pas une methode mirac le car clle 
est Ires sensible aux donnees manquantes comme, par exemple, Ia premiere 
frequence de torsion du pont de Senneterre (section 3.3). Pour eviter de tels 
problemes, Ia connaissance de donnees alternatives est un atout non negligeable. 
Dans le cas du pont de Senneterre, des mesures de deplacements statiques auraient 
sans doute perm is un meilleur calage des constantes du materiau. Contrairement aux 
methodes deterministes, Ia methode des reseaux neuromimetiques est independante 
de Ia physique du probleme, plusieurs types de mesures pouvant ainsi etre combines 
sans pour autant augmenter Ia complexite des calculs. Entin, Ia methode permet de 
caler un nombre quelconque de parametres sans qu ' il y ait necessairement un 
nombre egaJ Oll superieur de donnees d'entree pour y parvenir. 

L'architecture des reseaux a deux couches intermediaires est optimale pour un 
nombre de poids wlj a calibrer a peu pres egal au nombre d'exemples 
d'apprentissage avec une distribution uniforme des neurones dans chaque couche 
intermediaire. Dans le cas de reseaux a une seule couche intermediaire, le nombre 
de neurones requis dans Ia couche intermediaire est a peu pres egal a Ia somme du 
nombre d'entrees et du nombre de sorties. Ces guides ne doivent pas etre vus 
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comme une regie precise mais comme une base pour debuter Ia recherche de Ia 
configuration optimale du reseau neuromimetique. 

Mentionnons pour terminer que cette technique a ete appliquee avec succes a 
l'identification des parametres d ' amortissement via un modele viscoelastique a 
parti r de tests en vibrations libres pour lesquels, en plus des frequcnces, les 
deplacements en fonction du temps avaient ete enregistres [BOU 97], [F AF 97] . 
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