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Résumé

Résumé:

L'utilisation des murs de souténement en sol renforcé a connu un développement majeur
dans le domaine du génie civil. La connaissance des déplacements propres de ces ouvrages
subies pendant sa vie, est essentielle pour s’assurer qu’ils sont capable de supporter les
charges sans déformations excessives, et aussi que ces déformations restent acceptables,
toutes fois, il n'existe pas aucune méthode exacte pour déterminer les valeurs de ces
déplacements.

Le but de ce travail vise a développer des modéles d'intelligence artificielle basée sur le
concept des réseaux de neurones artificiels (RNA) capable de prédire le déplacement
horizontal d’un mur de souténement en sol renforcé sans passer par les codes de calcul basés
sur les méthodes numériques tres complexe. Pour ce faire, une banque de données numérique
a eté constituée en utilisant le logiciel Plaxis 2D et a permis d’entrainer et d'obtenir des
modeéles neuronaux apte a prédire le déplacement horizontal murs de souténement en sol
renforcé.

Mots clés: Mur de soutenement, sol renforcé, modélisation numerique, intelligence

artificielle, réseaux de neurones artificiels.




Abstract

Abstract:

The use of retaining walls in reinforced soil has seen significant development in the
field of civil engineering. Understanding the displacements that these structures experience
throughout their lifespan is essential to ensure that they can support loads without excessive
deformation and that these deformations remain acceptable. However, there is no accurate
method to determine the values of these deformations.

This work aims to develop artificial intelligence models based on the concept of
artificial neural networks (ANN) capable of predicting the horizontal displacement of
retaining walls made of reinforced soil without resorting to computational codes that rely on
highly complex numerical methods. To achieve this, a digital database was created using the
Plaxis 2D software, enabling the training and acquisition of neural models capable of
predicting the horizontal movement of retaining walls in reinforced soil.

Key words: Retaining wall, reinforced soil, numerical modeling, artificial intelligence,

artificial neural networks.
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Introduction

Introduction:

Au fil du temps, l'objectif premier du génie civil reste de maintenir la stabilité des
constructions et leur survie le plus longtemps possible .les chercheurs travaillent a les
développer en permanence en innovant des méthodes modernes de dispositifs,
d'expérimentations, d'applications, de programmes...etc.

Le sol est un élément important et indispensable dans ce domaine, et il joue un réle
majeur dans la création de murs de souténement avec sol renforcé. Ce dernier est utilisé en
raison de ses grands avantages en termes de prix et de ses propriétés que lI'on ne retrouve pas
dans d'autres matériaux. Les propriétés mécaniques changent d'un sol a l'autre et se renforcent
par l'ajout de renforts qui peuvent étre métalliques, géosynthétiques et une interface, car la
résistance du sol a la compression est grande alors qu'il est faible en traction, on a donc
recours & le renforcer.

La connaissance des déplacements propres du mur de soutenement en sol renforcé
subies pendant sa vie, est essentielle. Il faut tout d’abord s’assurer que le sol est capable de
supporter les charges sans déformations excessives, et aussi que ces déformations restent
acceptables.

La problématique de l'estimation du deplacement horizontal d'un mur de soutenement
en sol renforcé est d'une grande complexité, car elle dépend de nombreux parametres. tels que
la nature du sol, les conditions géologiques, la géométrie du mur de soutenement, les charges
appliquées et le type et la quantité des renforts. A cet effet, notre travail dans ce mémoire s'est
portée sur l'estimation du déplacement horizontal de ces ouvrages a travers differentes
techniques, en mettant particulierement l'accent sur I'utilisation du code de calcul Plaxis 2D en
éléments finis et sur les modéles d'intelligence artificielle basés sur le concept des réseaux de
neurones artificiels.

Ce mémoire est composé de quatre chapitres :
Chapitre 1: Notions sur les ouvrages de souténement en sol renforcé

Ce chapitre contient des éléments bibliographiques sur les ouvrages en sol renforcés par
des inclusions, les différents types des ouvrages de souténement, les concepts et les
techniques de renforcement et de stabilisation du sol.

Chapitre 2: Les réseaux de neurones
Dans le deuxieme chapitre on présente quelques notions sur la définition de

I’intelligence artificielle et des réseaux de neurones, leur architecture et leur apprentissage.
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Chapitre 3: Modélisation numérique d’un mur souténement en sol renforcé avec plaxis

Dans le troisieme chapitre on présente de maniere succincte une introduction a la
methode des éléments finis et le code de calcul utilisé dans ce mémoire, et notamment les
modeles de comportement mis en ceuvre dans plaxis et ses différents ¢léments et outils.
Chapitre 4: Application de la méthode Neuronale

Dans le quatrieme chapitre, on va élaborer un modéle d'intelligence artificielle basé sur
la méthode de réseaux de neurones pour la prédiction du déplacement horizontale maximal
d’un mur de souténement en sol renforcé par geogrilles, En s'appuyant sur une base de
données crée par un modele numérique en éléments finis. Ce chapitre est divisé en deux
parties :

D’abord un modéle numérique de référence a été créeé a l'aide du logiciel Plaxis2D pour
un mur de souténement en sol renforce. Ensuite, une étude paramétrique a été menée sur la
base du modele de référence pour étudier I'effet de plusieurs parameétres sur le déplacement
du mur en sol renforcé.

Dans la deuxiéme partie est consacré a I’élaboration des modéles neuraux pour la
prédiction du déplacement horizontale maximal d’un mur de souténement en sol renforcé par

géogrilles en utilisant le programme MATLAB.
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Chapitre | Notions sur les ouvrages de soutenement en sol renforcé

I.1.Introduction :

Le renforcement des sols est un domaine récent et particulier de ’amélioration des sols.
Il recouvre des techniques qui consistent a placer des inclusions résistantes au sein du sol.

Le renforcement des sols consiste dans son principe a associer un sol a des éléments
résistants de maniere & former un matériau composite. [1]

Dans ce chapitre nous présentons les différentes techniques de renforcements et des
techniques correspondantes, On étudie le comportement élémentaire entre le sol et un élément
de renforcement, comportement qui est commun a toutes les techniques de sol renforcé.
I.2.Historique sur le renforcement des sols :

Les principes de base du renforcement du sol existent deja dans la nature et sont démontrés
par les animaux, les plantes et les oiseaux. La forme moderne du renforcement du sol a été
appliquée pour la premiére fois par Vidal (1969). Base sur le concept de Vidal, ingénieur des
Ponts et Chaussées, et architecte, qui a publié les premiers résultats de ses Recherches en
1963. « Au départ tout commence a la maniére d’un jeu, en construisant un chateau de sable
sur la plage de Saint-Tropez, racontait Henri Vidal lui-méme. Mais le sable s’égréne. Alors est
venue I’idée d’armer la construction avec des aiguilles de pins ». Et de cette idée est né le
principe genéral du sol renforcé et le concept particulier de la terre renforcée. [2]

Et aprées son invention, la technique de Terre renforcée a connu un large développement
depuis quelques années dans le domaine du génie civil et une progression énorme. Cependant,
depuis le début des années quatre-vingt, les technologies de renforcement des sols utilisant
des inclusions diverses ont fait des progres considérables. Si les mélanges de plusieurs sols
(stabilisation dite mécanique) ou l'addition de faibles quantités de ciment, de chaux ou de
bitume (stabilisation chimique), le pré-chargement allié au drainage, ou les injections sont des
méthodes employées depuis longtemps pour améliorer les terrains défectueux, les
renforcements par inclusions ont permis d'obtenir des résultats spectaculaires. La terre armée,
c'est-a-dire la mise en place, dans un remblai en construction par couches d'armatures plates
en acier galvanisé liées a une peau formée d'écailles en béton armé fut dans les années
soixante, le précurseur des renforcements par inclusions. Le renforcement par géo-grilles, par
géotextiles perméables, par géo-membranes étanches, éventuellement par des systemes mixtes
calandrés drainant d'un seul coté, par la création de massifs par projection de fils et de sable
(Texsol), par clouage, par ancrages battus ou forés scellés, précontraints ou non, ont
modernisé et étendu la gamme des procédés.

Cependant, ces techniques permettent d'améliorer suffisamment les mauvais sols de facon

a les rendre aptes a supporter les efforts des structures gu'on doit y construire. [3]
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1.3. Principe de renforcement des sols :

Le renforcement du sol vise a pallier les problemes de tassement, de portance ou de
liquéfaction d’un ouvrage. C’est une option qui permet de préserver le mode de fondation le
plus économique et le plus simple & mettre en ceuvre, qui n’est autre que les fondations
superficielles. Le principe du sol renforcé est basé sur I’amélioration de ses caractéristiques de
résistance.

La construction d’ouvrage sur des tels sols fait appel a des techniques relativement
Récentes pour traiter les sols afin d’améliorer leurs caractéristiques mecaniques. [4]

1.4. Objectifs de renforcement des sols :

On renforce un sol pour les raisons suivantes :

» Augmenter la résistance du sol afin d’améliorer sa capacité portante.

» Assurer la stabilit¢ temporaire des travaux d’excavation sans recours aux systémes
d’étanconnement conventionnels.

 Arréter le mouvement d’une pente instable pour permettre des travaux de confortement
permanent.

* Diminuer la compressibilité des sols en place.

* Diminuer la perméabilité des sols.

* Permettre le percement d’un tunnel dans un terrain difficile.

* Accélérer la consolidation d’un dépot d’argile.

* Controler les infiltrations d’eau autour d’un ouvrage.

* Diminuer le potentiel de déformation volumique des sols.

* Homogénéiser les sols pour réduire le risque de tassement différentiel.

* Réduire la gélivité.

* Effectuer des travaux de reprise en sous-ceuvre.

» Stabiliser un remblai nouvellement mis en place. [5]
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I.5. Technique de renforcement:

Tableau 1.1. Classification des techniques de renforcement suivant les éléments de

renforcement utilisés

Techniques de renforcement des sols
Type de
Renforcements
sol o ) Renforcements Renforcements
unidimensionnels o ] o ]
L bidimensionnels tridimensionnels
(linéaires)
) Micro
Terre Armee L
Treillis métalliques renforcements
(armatures ) )
o horizontaux (disquettes,
métalliques)
plaquettes
Procedé Freyssisol )
) o Fibres
‘armatures en Mur Tervoile (treillis o
. . _ (métalliques,
matiére synthétique : verticaux) ] o
Sols géosynthétiques)
Paraweb
rapportés
Nappes en
Murs VSL (bandes ) . _
o géosynthétiques Texsol (fil
de treillis ] _ o _
o (géotextiles, géogrilles, continu)
métalliques) ] ]
géocomposites)
Procédés utilisant
) des Pneusol, )
Arma-Pneusol, Pneu-
Tex)
Micropieux (groupes ) )
Sols en Ou réseaux)
place Clouage en
souténement et en / /
pente

1.5.1 La terre armee:
Les recherches de ’ingénieur francais Henry Vidal ont contribué au développement de la

terre armée.
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La terre armée, inventée en 1963, est un nouveau matériau de construction formé par
I'association de terre et des armatures, c'est un matériau composite constitué de sol pulvérulent
compacté, de lits d'armatures et de parement sur la face (peau). Ces derniéres étant le plus
souvent des éléments linéaires (bandes métalliques) flexibles supportant des efforts de traction
importants.

Il est apparu ainsi comme un matériau composite relativement homogene, fortement
anisotrope et présentant une résistance élevée a la traction. Ce nouveau procédé qui est la terre
armée a été utilisé dans le domaine de génie civil pour la réalisation des murs de soutéenement,
culées de ponts et ouvrages spéciaux d'aménagement divers. Il peut étre utilisé également
dans le renforcement du sol de fondation superficielle. Il offre de nombreux avantages en
particulier :

-La souplesse qui permet de realiser des ouvrages fondés sur des sols compressibles.

-La rapidité d'exécution grace a I'emploi d'éléments entiérement préfabriqués.

-Un meilleur rapport qualité prix par rapport a d’autres procédés

-Un ouvrage de terre armée est constitué de sol, d'armatures et de parement.
1.5.1.1. Le sol:

Le sol utilisé doit avoir des caractéristiques tel que :

e le frottement sol —armature soit assuré, le coefficient de frottement >0.25 (tg ¢ >0.25)

ou:

@ : angle de frottement entre le sol et l'armature.

ela proportion d'éléments inférieurs a 80 micron (<80um) doit étre inférieure a 15%.

Le sol est mis en place par couche horizontale compacte d'une épaisseur de I'ordre de 20cm
a30 cm.

1.5.1.2. Les armatures:

Les armatures doivent étre durables. Si elles sont métalliques, leur vitesse de corrosion
doit étre connue et compatible avec la durée de service de l'ouvrage. En pratique, cela conduit
a exclure les métaux passivablés tels que les alliages d'aluminium ou l'acier inoxydable dont
le type de corrosion est régi par une cinétique peu prévisible.

le choix du matériau constituant les armatures doit répondre au critére suivants :

e Faible déformabilite.

¢ Rupture non fragile.

e Durabilite.

e Economie.
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Elles doivent étre souples, de bonnes résistances a la traction, avec un coefficient de
frottement appréciable, et une bonne résistance a la corrosion.

On utilise en générale des bandes métalliques d'environ 5mm d'épaisseur, ayant une
largeur de 5cm a 12 cm.

Elles peuvent étre en acier inoxydable ou en acier galvanisé ou en alliage d’aluminium.
1.5.1.3. Les parements:

Les parements seront soit des plaques préfabriquées en béton appelés communé
mentécailles, soit des éléments métalliques en acier galvanisé ou en aluminium sous forme de
profils minces a section semi-elliptique et devront avoir les caractéristiques suivantes:

¢ Une bonne résistance a la traction .

e Une bonne flexibilité pour permettre & la terre armée de conserver sa souplesse.

e Une harmonie avec le paysage avoisinant.

e Une bonne maniabilité pour la rapidité de construction.

Les parements les plus utilisés sont les parements (TERRATREL1 ) en treillis métallique
au quel sont attachées des armatures de renforcement et qui permettent une vegétalisation du
parement parfois un géogrille ou un géotextile non tissé peut lui étre associé.

1.6. Les différents types des parements:

Les parements mis en ceuvre pour des ouvrages renforcés par géotextiles sont trés
nombreux. Quelques exemples de parements :
1.6.1. Parement géotextile:

Le parement en géotextile qui consiste a rabattre les nappes entre chaque niveau
d’armature.

L’avantage de ce type de parements est que la partie visible des nappes doit étre traité vis-
a-vis des rayons ultraviolets auxquels les géotextiles sont trés sensibles.

Les éléments préfabriqués sont des cellules plus ou moins creuses, de géométrie variéeque
I’on remplit si nécessaire de matériaux. Les nappes de renforcement sont protégées mais
I’ouvrage perd rapidement de sa déformabilité et le cout du parement est trés élevé .
1.6.3.Parement en terre végétales:

Les parements en terre végétale peuvent étre recherchés avec un objectif supplémentaire
de protection contre I’érosion par géogrille ou par produit géotextiles alvéolaires. Le
géotextile de renfort est bien protégé mais la pente maximale autorisée pour ce genre de

parement ne dépasse pas 45° (avec renforcement de type géogrille).
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1.7. Définition des mures de souténement :

Un ouvrage de souténement est une construction destinée a prévenir I'éboulement ou le
glissement d'un talus raide. Les ouvrages de soutenement sont essentiellement employés, soit
en site montagneux pour protéger les chaussées routiéres contre le risque d'‘éboulement ou
d'avalanches, soit en site urbain pour réduire lI'emprise d'un talus naturel, en vue de la
construction d'une route, d'un batiment ou d'un ouvrage d'art. Il existe deux grandes classes
d'ouvrages des souténement : ceux composés d'une paroi résistante et d'une semelle de
fondation et ceux composés d'une paroi (palplanches)

1.7.1. Différents types des ouvrages de souténement :

Un ouvrage de soutenement peut retenir d’une part de terre en remblai et d’autre part en
déblai.

Le massif de sol retenu exerce la force de poussee qui différe par trois modes principaux :

- La poussée est reprise par le poids de I’ouvrage de souténement.

- La poussée est reprise par encastrement de I’ouvrage de souténement.

- La poussée est reprise par des ancrages. [6]

Tableau 1.2. Classification des ouvrages de souténement d’aprés le mode de reprise de la

poussee [6]
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: 1 Mt;c'!:d:apﬂse de la poussée par le poids de 'ouvrage 3

> i ——

Mur polds en béton ou magonnerie Mur en Terre Armés Ouvrage cellulaire

2. Mode de reprise de la poussée par des encastrements

%
Yot
B

Mur cantilever en béton arme Parol moulée Rideau de palplanches

3. Mode de reprise de la poussée par des ancrages

! Mur en béton, ancré Paroi moulée ancrée Rideau ancré

1.7.2. La poussee est reprise par le poids de I’ouvrage de souténement :
On distingue 04 familles principales suivantes:

- Mur poids

- Mur en gabion

- Mur en sol renforcée ou en terre armée

- Ouvrages cellulaires
I .8.Types d’ouvrages en remblai renforcé:

Des exemples d’ouvrages en remblai renforcé sont montrés sur la Figure 1.1

11
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Figure I.1. Exemples d’ouvrages en remblai renforcé[7]

On distingue, suivant I’inclinaison de leur face vue (Figure 1.1)
- les murs verticaux (Figure 1.2 a)
- les murs a fruit (Figure 1.2 b)
- les murs ou talus renforcés inclinés (Figure 1.2 c)
- les murs ou talus renforcés trés inclinés (Figure 1.2 d)

0oy

a) Mur vertical b) Mur a fruit ¢) Mur ou talus renforcé d) Talus renforcé
O<tann, <14 incliné 1/4<tann, <1 trés incliné tan n,> 1

Figure 1.2. Catégories d’ouvrage en remblai renforcé[7]
Les murs de soutenement et les talus renforcés peuvent également étre superposés (Figure

1.3a) ou aménagés en gradins (Figure 1.3 b)

12
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—_—
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a) Ouvrages en remblai renforcé superposés b) Ouvrage en remblai renforcé en gradins

Figure 1.3. Exemples d’ouvrages en remblai renforcé multiples[7]
1.9.Dimensionnement courant des ouvrages:

En coupe transversale, les massifs en remblai renforcé par armatures ou nappes disposés
horizontalement ont souvent une section rectangulaire (méme longueur des renforcements sur
toute la hauteur de l'ouvrage), avec une longueur moyenne des renforcements d'environ 0,6
a0,7 fois la hauteur H du massif (cas d'un ouvrage a parement vertical avec terre-plein
horizontal). Dans certains cas particuliers (ouvrage sur versant et/ou sur terrain rocheux par
exemple) la longueur des renforcements en partie basse de I'ouvrage peut étre réduite (avec un

minimum de 0,4 H), pour limiter I'importance des terrassements.

parement
d’¢cailles en
béton armé

armatures métalliques

remblar courant

remblai
s¢lectionné

; semelle de
[k"»'lJL'L’

— L=07"H

Figure 1.4. Dimensionnement courant d'un massif en remblai renforcé [8]
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1.10. Stabilisation des sols:
1.10.1. Définition:

La stabilisation des sols est le terme général pour I’amélioration des sols et le compactage
des sols. Plusieurs produits sont employés aujourd’hui avec les sols pour obtenir un matériau
de construction avec des propriétés meilleures que celle du sol original.

La technique de stabilisation de sols au ciment consiste & améliorer le sol en place en le
melangeant avec du ciment. Elle permet :

e D’obtenir une aptitude a supporter les charges durant toute ’année

(Surface praticable par tout temps).

e De rendre la surface insensible aux intempéries (pluie, gel, dégel...) et au ravinement.

e De réaliser une couche liée imperméable aux infiltrations et aux remontées d’eaux. [9]
1.10.2. Objectifs:

Les principaux objectifs de stabilisation des sols sont [10] :

e’obtention de meilleures caractéristiques mécaniques de la terre (augmenter les
résistances a la compression, a la traction et au cisaillement),

ela réduction de la porosité et les variations de volume (réduire le retrait et le gonflement a
I'eau),

el’amélioration de la résistance a 1’érosion du vent et de la pluie (réduire I’abrasion de
surface et la perméabilité a 1’eau).

1.10.3. les techniques de stabilisation :
1.10.4.Stabilité des murs en terre renforcée mécaniquement:

Afin de s’assurer de la stabilité des murs en terre renforcée mécaniquement, une double
vérification de la stabilité est necessaire :
1.10.4.1. Une stabilité interne :

La stabilité interne dépend de la résistance a la traction du matériau utilisé pour le

renforcement et de la nature des liaisons a I’interface du matériau de renforcement et le sol.

L Remblai arrigre
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Figure 1.5. Veérification a I'arrachement Figurel.6. Vérification en traction [12]
1.10.4.2. Une stabilité externe:
La verification de la stabilité externe est la solution idéale pour des travaux de qualité et

d’une durée de vie optimale. Elle est déterminée par analogie & un mur-poids.

Figure 1.7. Instabilité externe [12]

Vérification de la Stabilité d’ensemble

\ TLLLLR
TLrai
\ LLLTIEEY
\\‘L:I.'I.'I.'I."I.

‘-‘-“1-‘-' — ——

Figurel.8. Stabilité d'ensemble(JOHAN) Fs=1.5 [12]

Vérification de la stabilité au glissement :
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Figure 1.9. Stabilité au glissement (JOHAN) Fs=1.5 [12]
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Figure 1.10. Traitement d’un glissement de terrain Bejaia[13]

Vérification de la stabilité au poingconnement :

e /
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‘:.[11.!_1. st

o,

Fypyraitt

PETTTLE

/—-\

Figure 1.11. Stabilité au poinconnement Fs= 2[12]
1.10.5.Vérification de la stabilité au renversement:
La vérification n’est justifiée que dans le cas des ouvrages de type souténement verticaux
étroits fondé sur un sol de fondation rigide. [12]

1.10.5.1. Stabilisation physique :
Les propriétés d'une terre peuvent étre modifiees en intervenant sur la texture : mélange

controlé de fractions de grains différentes (argile et sable).

16



Chapitre | Notions sur les ouvrages de soutenement en sol renforcé

1.10.5.2. Stabilisation chimique :

La stabilisation de la terre est assuré¢ par 1’ajout d’autres matériaux ou de produits
chimiques qui modifient ses propriétés, soit du fait d’une réaction physicochimique entre les
particules de la terre et le produit ajouté soit en créant une matrice qui lie ou enrobe les
particules. On peut citer, en particulier du ciment, de la chaux, du bitume, et de sous-produits
industriels. Le choix et la quantité de matériau ou de produit chimique a ajouter dépendent de
la nature du sol et du degré d'ameélioration de la qualité du sol souhaité [14].

Le traitement du matériau terre par des produits chimiques se fait pratiquement de deux
Manieres :

a. Un traitement dans la masse (introduction dans la masse du sol d’une quantité minimale
de stabilisant).

b. Un traitement de surface (enduits, badigeons, hydrofuges), pour protéger la surface par
imprégnation sur la partie exposée [15].

1.11 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons abordé les généralités et les définitions des structures en
terre armee, dans lesquelles nous connaissions le renforcement du sol, la manifestation de son
renforcement et de ses objectifs, et puis nous connaissions les techniques de renforcement et
nous avons touché sur les murs de souténement leurs types et classifications ou ils sont
utilisés ainsi que leurs propriétés mécaniques en tenant compte la stabilité interne et externe

de ces ouvrages.
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I1.1.Introduction :

L'intégration de l'intelligence artificielle (IA) dans le domaine de la géotechnique
représente une avancée révolutionnaire, transformant des méthodes traditionnelles et offrant
des solutions innovantes pour des défis complexes. La géotechnique, qui s'intéresse a I'étude
des propriétés mécaniques et hydrauliques des sols et des roches, est cruciale pour la
conception et la réalisation des infrastructures. Traditionnellement, cette discipline repose sur
des analyses empiriques et des modeles mathématiques complexes. Cependant, avec
l'avénement de I'lA, de nouvelles opportunités émergent pour améliorer la précision des
prédictions, optimiser les conceptions et réduire les risques associés aux projets
géotechniques.

Ce chapitre se propose d'exposer les différentes méthodes d'IA utilisées en
géotechnique, en mettant un accent particulier sur les réseaux de neurones artificiels (RNA).
Les RNA, avec leur capacité a modéliser des systémes complexes et a apprendre des données
historiques, ouvrent des perspectives inédites pour la compréhension et la prévision des
comportements des sols.

I1.2.L’intelligence artificielle :
I1.2.1.La définition de ’IA:

Le concept "intelligence artificielle" a été inventé par I’informaticien américain John
McCarthy et trois autres chercheurs en 1956 [16], defini pour des machines qui peuvent étre
améliorées pour assumer certaines capacités considérées comme similaires a I’intelligence
humaine, telles que I’apprentissage, I’adaptation et 1’autocorrection [17]. Autrement dit, un
systéeme de théories, de méthodes, de techniques et d’applications peut imiter et étendre le
comportement humain, comme la perception de I’environnement, [’acquisition de
connaissances et I’obtention de résultats optimaux.

I1.2.2.L’application de I’IA:
L'intelligence artificielle (1A) est utilisée dans divers aspects de la géotechnique, transformant
les méthodes traditionnelles et améliorant I'efficacité, la précision et la sécurité des projets
d'ingénierie. Voici quelques-unes des principales utilisations de I'l A en géotechnique :

e Reconnaissance et Classification des Sols
Les techniques de reconnaissance d'images et de classification basées sur I'l A peuvent
analyser les images de carottes de forage et les échantillons de sol pour identifier et classer
automatiquement les types de sols et de roches. Cela accélére le processus d'analyse et réduit

les erreurs humaines.
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e Modélisation et Prédiction des Propriétés des Sols
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) et les algorithmes de machine learning peuvent
modéliser et prédire les propriétés mécaniques des sols, comme la résistance au cisaillement,
la compressibilité et la perméabilité. Ces modéles utilisent des ensembles de données
historiques pour fournir des prédictions précises, ce qui est essentiel pour la conception et
I'analyse des fondations et des structures géotechniques.

e Analyse et Gestion des Risques
L'IA est utilisée pour identifier et gérer les risques géotechniques tels que les glissements de
terrain, les effondrements et les mouvements de sol. En analysant des données de capteurs et
des relevés géologiques, les algorithmes de machine learning peuvent détecter des signes
avant-coureurs de ces phénoménes et permettre une intervention préventive, augmentant ainsi
la sécurité des projets d'infrastructure.

e Surveillance en Temps Réel
Les systémes d'l A peuvent étre utilisés pour la surveillance en temps réel des sites de
construction et des structures géotechniques. En intégrant des données en direct provenant de
capteurs, I'l A peut analyser et interpréter ces informations pour détecter des anomalies ou des
signes de defaillance potentielle, permettant ainsi une intervention rapide.

En intégrant I'lA dans la géotechnique, les ingénieurs bénéficient de solutions avancees
pour améliorer la précision des analyses, optimiser les conceptions, gérer les risques et
surveiller les infrastructures de maniére plus efficace et sécurisée. Cette révolution
technologique ouvre la voie a une ingénierie géotechnique plus intelligente, durable et
résiliente.

11.3. Définition de Réseaux de neurones :

Un réseau de neurones peut étre considéré comme un modele mathématique de traitement
réparti, composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones), opérant en paralléle
et connectés entre eux par des poids.

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recoit.

Les parametres les plus importants de ce modele sont les poids synaptiques. Ce sont eux
qui construisent le modele de résolution en fonction des informations données au réseau. Il
faut donc trouver un mécanisme qui permet de les calculer a partir des grandeurs que 1’on

peut acquérir du probléme. C’est le principe fondamental de ’apprentissage [18].
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Les neurones artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui difféerent selon le
type de connections entre les neurones, une cinquantaine de types peut étre dénombrée. En
guise d’exemples nous citons : le perceptron de Rosemblat, les réseaux de Hopfield etc......
Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modélisation et de la commande des
procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont arrangés sous forme de
couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par des poids.
L’information dans Le réseau se propage d’une couche a I’autre, on dit qu’ils sont de type «
feed-forward».

Nous distinguons trois types de couches :

Couche d’entrée :

Les neurones de cette couche recoivent les valeurs d’entrée du réseau et les transmettent aux
neurones cachés. Chaque neurone recoit une valeur, il ne fait pas donc de sommation.
Couches cachées :

Chaque neurone de cette couche recoit I'information de plusieurs couches précedentes,
effectue la sommation ponderée par les poids, puis la transforme selon sa fonction
d’activation qui est en général une fonction sigmoide. Par la suite, il envoie cette réponse aux
neurones de la couche suivante.

Couche de sortie :

Elle joue le méme rdle que les couches cachées, la seule différence entre ces deux types de
couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est liée a aucun autre neurone.
Une fois que I’ajustement des poids synaptiques a été effectué, le réseau de neurones constitue
un modele statistique non linéaire [19]. L’avantage des réseaux de neurones sur les méthodes
de régression classique est qu’ils nécessitent, en général, un nombre de parameétres ajustables
plus faible pour obtenir un modéle non linéaire de précision donnée [20].

11.4.Du neurone biologique au neurone artificiel :

Les réseaux de neurones biologiques qui constituent le cerveau humain réalisent
simplement de nombreuses applications telles que la reconnaissance de formes, le traitement
du signal, la mémorisation, la généralisation, l'apprentissage par l'exemple, etc. Or ces
applications sont actuellement a la limite de leurs possibilités actuelles, méme en tenant
compte de tous les efforts déployés en algorithmique ou en intelligence artificielle. C'est a
partir de I'hypothése que le comportement intelligent humain est le résultat de la structure et
des ¢léments de bases du systéme nerveux central (que sont les neurones), que 1’on a
développé les réseaux de neurones artificiels. Cette inspiration a partir du modele biologique

provient du fait que le cerveau humain est un systéme apprenant basé sur une structure
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contenant environ 100 milliards de neurones reliés entre eux par 10000 contacts synaptiques
ce qui représente un million de milliards de synapses. Les réseaux de neurones artificiels sont
donc un moyen de modéliser le mécanisme d'apprentissage et de traitement de l'information
qui se produit dans le cerveau humain. [21]
11.4.1.Les neurones biologiques:
Un neurone est une cellule qui peut transmettre des informations a d'autres neurones grace
a ses différentes connexions (synapses). Le cerveau humain est le meilleur modéle d'une
machine multifonctionnelle extrémement rapide. [22]
I1.4.1.1Caractéristiques :
Dans leur organisation générale et leur systeme biochimique, les neurones présentent de
nombreuses similitudes avec les autres cellules. Voici les caractéristiques des neurones
biologiques :
> Recevoir des signaux en provenance de neurones voisins.
> Intégrer ces signaux.
» Engendrer un influx nerveux (message nerveux).
> Le conduire
> Le transmettre a un autre neurone capable de le recevoir. [23]
11.4.1.2. Structure :
Un neurone est constitué de trois parties :
Les dendrites : réceptrices des messages
Le corps cellulaire : génére le potentiel d’action (la réponse)
L’axone : transmet le signal aux cellules suivantes.
Synapse : qui permet aux cellules de communiquer entre elles, de plus il joue un rdle dans la

modulation des signaux qui transitent le systeme nerveux [23]
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Dendrites (réception des signaux)

Corps cellulaires

Axone *

Arborisation terminale

T Terminaisons axoniques
(boutons synaptiques)
Figure 11.1. Representation schématique d’un neurone biologique. [24]

11.4.2.Les neurones artificiels (forme):

Le neurone artificiel est un modele de calcul dont la conception est inspirée du
fonctionnement de vrais neurones. Ce neurone formel peut étre considéré comme un opérateur
recevant un nombre variable d'entrées du milieu extérieur ou d’autres neurones, chacune de
ces entrées est pondérée par un poids dit poids synaptique, et fournissant une sortie seulement
quand la somme déepasse un certain seuil interne.

L’¢évaluation de la sortie se fait typiquement par la somme pondérée des entrées, et le
passage du résultat a travers un non linéarité. Mathématiquement, ceci peut étre modeélisé par
les équations suivantes:

S = Xiz1 WiXi+WoXg (11.1)

y=f(©) (1.2)

x; : Composantes du vecteur d’entrée.

w; . Composantes du vecteur poids synaptique.

S : Somme pondérée appelée potentiel.

Le terme (wyx, = 6,avec x, = 1) représente la valeur du seuil interne qui doit étre
dépassée

Pour I’activation de la sortie du neurone.

La non linéarité f (s) est appelée fonction d’activation.

La somme pondérée peut se réécrire sous la forme simple suivante:
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S = XitowiX; (11.3)

Conceptuellement, le fonctionnement du neurone biologique peut étre représenté par le
modéle de la (Figure 11.2)

seuil

Neurone formel

Poids de connexion Element de sorti

Figure 11.2. Representation schématique d’un neurone artificiel. [24]
La modélisation du systéme nerveux biologique repose sur la correspondance suivante:

Tableau I1.1. L’analogie entre les neurones biologiques et les neurones artificiels.

Neurone biologique Neurone artificiel
Axones Signal de sortie
Dendrites Signal d’entrée
Synapses Poids de la connexion

I1.5.Fonctions d’activation :

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de d’activation. Les plus

courantes sont :
11.5.1 Fonction a seuil symétrique :
La sortie peut avoir deux états distincts (-1 et +1) selon le dépassement d’un Seuil

_(—1six<0
F(x) _{ 1six>0 (11.4)

11.5.2 Fonction a seuil :

La fonction de Heaviside (fonction échelon, fonction marche d'escalier) est une fonction H

discontinue prenant la valeur O pour tous les réels négatifs et la valeur 1 partout ailleurs :
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_(0six< 0
F09 = {1 six > 0 (1.5)

11.5.3 Fonction linéaire :
La fonction identité est l'application qui n'a aucun effet lorsqu'elle est appliquée a un
élément : elle renvoie toujours la valeur qui est utilisée comme argument.
F(x)=x (1.6)
11.5.4. Fonction sigmoide :

Plus connue. Elle est souvent utilisée dans les réseaux de neurones. L’'un de ses avantages

est sa dérivabilité.

>Sigmoide (logistique):

F(x) = = (11.7)
>Tangente hyperbolique:
Fn) =522 (11.8)

Tableau 11.2. Fonctions de transfert f(x). [24]
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Nom de la fonction Relation de entrée / sortie L’allure
) J¢.q, W
0six<0
Fe={ %
1 =0
Seuil stx= >
X
1si 0 e
s Ly (—1six<0 |77
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11.6. Topologies :

Un réseau de neurones résulte de I'arrangement du modéle de base du neurone individuel
dans diverses configurations. Plusieurs architectures sont donc envisageables. On doit
cependant réaliser que les algorithmes utilisés pour entrainer les RNA ont une adéquation trés
forte avec une architecture donnée, c'est-a-dire qu'ils leurs sont intimement liés. Plusieurs
topologies et algorithmes d'apprentissage ont été imaginés et congus.
11.6.1.Le perceptron monocouche (ROSENBLATT, 1958) :
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Développé par Rosenblatt en 1958, c’est le premier réseau a avoir vu le jour. De type
Feedforward, il ne contient qu’une couche de neurones d’entrée et une couche de sortie. Tous
les neurones de la couche d’entrée sont reliés a ceux de la couche de sortie. Ils ne manipulent
que des valeurs binaires et la fonction d’activation consiste en un simple seuil. Il est capable
de simuler des opérations logiques simples comme les portes logiques And ou Or qui sont

linéairement séparables. Son apprentissage s’effectue selon la régle de renforcement de Hebb.

input Xi weights wij output yj
X1
X2
Xn
Single layer
Neurons

Figure 11.3. Le perceptron de Rosenblatt. [21]
11.6.2.Le perceptron multicouche (M.MINSKY AND S.PAPERT, 1969) :

Un réseau de neurones est un ensemble de processeurs élémentaires, les neurones qui sont
largement connectés les uns aux autres et qui sont capables d'échanger des informations au
moyen des connexions qui les relient. Les connexions sont directionnelles et a chacune d'elle
est associé un réel appelé poids de la connexion. L'information est ainsi transmise de maniére
unidirectionnelle du neurone j vers le neurone i, affectée du coefficient pondérateur wij. Un
neurone calcule son état d'informations venues de I'extérieur, ou bien il détermine son entrée a
partir des neurones auxquels il est connecté et calcule son état comme une transformation
souvent non linéaire de son entrée. 1l transmet & son tour son état vers d'autres neurones ou

vers l'environnement extérieur.
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Output
hidden layer

weights wik

Input
hidden layer
weights vij

Hidden Layer
neurons yj

Input Layer
neurons Xi Output Layer
neurons zZk

Figure 11.4. Topologie d’un réseau multicouche (MLP). [21]
11.6.3.Réseau a connexions récurrentes:
Les connexions récurrentes ramenent l'information en arriére par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouches. Ces connexions sont le plus souvent locales
(Figure 11.5).

Feedback
links

f\ = = g
Input Layer Hidden Layt?r Output Layer
neurons Xi neurons yj neurons 2k

Figure 11.5. Réseau a connexions récurrentes. [21]
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11.6.4. Réseau a connexions compléte:
C’est la structure d'interconnexion la plus générale (Figure 11.6). Chaque neurone est

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

Figure 11.6. Réseau a connexions compléte. [21]
11.7.Architecture des réseaux de neurones :
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:
* Les réseaux de neurones statiques (ou acycliques, ou non bouclés).
* Les réseaux de neurones dynamiques (ou récurrents, ou bouclés).
11.7.1. Les réseaux de neurones non bouclés:
Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonction algébrique de ses
entrées par composition des fonctions réalisees par chacun de ses neurones.
Dans un tel réseau (Figure 11.7), 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 noeuds sont les neurones et les arétes
les «connexions » entre ceux-ci, le graphe d’un réseau non bouclé est acyclique.
Tout neurone dont la sortie est une sortie du réseau est appelé « neurone de sortie».
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 couche. Le réseau de neurones a une couche cachée et une sortie linéaire est un cas

particulier de ce dernier type
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Np neurones de sortie

T

N: neurones cachés

T

n entrées

Figure 11.7. Structure d’un réseau non bouclé (non récurrent). [25]
11.7.1.1.Les réseaux de neurones complétement connectés :

Dans un réseau completement connecté, les entrées puis les neurones (cachés et de sortie)
sont numérotes, et, pour chaque neurone :

e Ses entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones de numéro
inférieur.

e Sa sortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numéro supérieur.
11.7.2.1.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 historiqguement tres utilisée, surtout en raison de sa pertinence en
classification.

11.7.2 Les réseaux de neurones bouclés:

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 »). La sortie d’un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle-méme; cela n’est évidemment concevable que si la notion de
temps est explicitement prise en considération.

Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte de son
graphe) est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard, multiple
entier (éventuellement nul) de I'unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant donné, ne
pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau

doit avoir un retard non nul.
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Les connexions récurrentes ramenent l'information en arriere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locales.

Pour éliminer le probléme de la détermination de 1’état du réseau par bouclage, on
introduit sur chaque connexion « en retour » un retard qui permet de conserver le mode de
fonctionnement séquentiel du réseau (Figure 11.8)

Couches de neurones

Sortie du
I X1 fs ,’. *Y
e . réseaux

Entrée du réseaux

e N\

Figure 11.8. Structure d’un réseau bouclé (récurent). [26]
11.8.Apprentissage :
L'apprentissage des réseaux de neurones est une discipline passionnante de l'intelligence
artificielle ou les ordinateurs apprennent a exécuter des taches en imitant le fonctionnement
du cerveau humain. Voici un apercu du processus d'apprentissage des réseaux de neurones :

- Collecte des données :

Tout commence par la collecte de données pertinentes pour la tache a accomplir, qu'il
s'agisse de reconnaissance d'images, de traitement du langage naturel ou d'une autre
application.

- Prétraitement des données :

Les données collectées doivent souvent étre nettoyées, normalisées et prétraitées pour les
rendre exploitables par le réseau de neurones.

- Choix de I'architecture du réseau :

Il existe différentes architectures de réseaux de neurones, telles que les réseaux de
neurones convolutionnels (CNN) pour la vision par ordinateur, les réseaux de neurones
récurrents (RNN) pour le traitement sequentiel, et les réseaux de neurones a propagation avant
(feedforward) pour diverses taches. Le choix de l'architecture dépend de la tache a accomplir.

- Initialisation des poids :

Les poids du réseau de neurones sont initialement définis de maniére aléatoire ou a l'aide
de techniques spécifiques, telles que l'initialisation Xavier ou l'initialisation He, pour éviter les

problemes de convergence.
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- Propagation avant (forward propagation) :

Lors de cette étape, les données sont introduites dans le réseau, et des calculs sont
effectués a travers les différentes couches du réseau pour générer des prédictions.

- Calcul de I'erreur :

L'erreur entre les prédictions du réseau et les valeurs réelles est calculée a l'aide d'une
fonction de perte, telle que I'erreur quadratique moyenne (MSE) ou l'entropie croisée.

- Rétro propagation (back propagation) :

Cette étape consiste a propager l'erreur calculée en arriere a travers le réseau pour ajuster
les poids et minimiser I'erreur. Cela se fait en utilisant des techniques d'optimisation telles que
la descente de gradient stochastique (SGD) ou des variantes plus avancées comme Adam ou
RMSProp.

- Optimisation des hyper parametres :

Les hyper parameétres tels que le taux d'apprentissage, le nombre de couches et la taille des
lots sont ajustés pour optimiser les performances du modele.

- Validation et évaluation :

Le modele est évalué sur un ensemble de validation pour évaluer ses performances. Des
techniques telles que la validation croisée peuvent étre utilisées pour une évaluation plus
robuste.

- Inférence:

Une fois que le modele est formé et évalué, il peut étre utilisé pour effectuer des
prédictions sur de nouvelles données.

I1 existe plusieurs méthodes d’apprentissage dont les plus répandues sont :

= [’apprentissage supervisé

= L’apprentissage non supervisé

= [’apprentissage renfoncé
11.8.1.Apprentissage supervisé:

Dans D’apprentissage supervisé¢, des couples de données (entrée, sortie attendue
correspondante) sont fournis au réseau; les différentes réponses possibles du réseau étant donc
connues a priori.

Les paramétres du réseau sont ajustés de fagon a minimiser le signal d’erreur constitué par
la différence entre la sortie obtenue et la valeur désirée correspondante.

Un apprentissage est dit supervisé lorsqu’on force le réseau a converger vers un état final
précis, en méme temps qu’on lui présente un motif. L’apprentissage supervisé est illustré

d’une maniére conceptuelle par la (Figure 11.9)
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Professeur
F 3 =
Erreu Sortie désirée
o
Entrée | Réseau de ~Sortie N
neurone artificiel obte -

Figure 11.9. Schéma bloc de I’apprentissage supervisé d’un réseau de neurone. [24]
11.8.2. Apprentissage non supervisé:
Dans un modele non supervisé, on n’a pas de connaissance a priori sur I’'information que
I’on voudrait extraire. Le réseau est laissé libre de converger vers n’importe quel état final.
Dans ce cas, les exemples présentés a I'entrée provoquent une auto-adaptation du réseau
(Figure 11.10) afin de produire des valeurs de sortie qui soient proches en réponse a des

valeurs d’entrées similaires [27]

Entrées _| Réseau de Sortie obtenu

neurone artificiel

b

A 4

Figure 11.10. Schéma bloc de I’apprentissage non supervise d’un réseau de neurone. [24]
11.8.3. Apprentissage par renforcement:
L’apprentissage par renforcement est utile quand une information de retour sur la qualité
de la performance est fournie. Mais la conduite souhaitée du réseau n’est pas compleétement

spécifiée par le professeur.
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11.9.Conclusion :

Dans ce chapitre, le concept de l'intelligence artificielle et ses diverses applications dans
des domaines tels que l'apprentissage automatique, la reconnaissance d'images, le traitement
du langage naturel, les robots, et autres, ont été examinés. De plus, les méthodes
d'apprentissage artificiel telles que l'apprentissage automatique et l'apprentissage profond,
ainsi que l'utilisation des données pour entrainer des modeles intelligents ont été abordées.
Ensuite, l'analyse des cellules nerveuses artificielles a été comparée a celle des cellules
nerveuses biologiques, les scientifiques cherchant a comprendre le fonctionnement du cerveau
et a le reproduire dans les ordinateurs. La structure des réseaux de neurones artificiels et leur
formation & partir d'unités de traitement de I'information et de leurs connexions ont également
été examinées. L'accent a également été mis sur les couches dans ces réseaux neuronaux, ou
les unités sont organisées de maniére hiérarchique en plusieurs couches pour représenter
différents niveaux de détails et de traitement dans les données. Les algorithmes
d'apprentissage disponibles dans ces reseaux, tels que les algorithmes de guidage, d'inférence
et d'apprentissage profond, ainsi que leur application a une variété de taches telles que la

classification, la prédiction et l'analyse, ont éteé discutés.
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I11.1. Introduction:

L'avancement de la technologie conduit les ingénieurs a entreprendre des projets de plus
en plus complexes, onéreux et soumis a des exigences de sécurité de plus en plus strictes. Afin
d'accomplir ces projets et compte tenu de la complexité des méthodes analytiques, I'ingénieur
utilise des méthodes numériques qui lui permettent de modéliser le fonctionnement de ces
ouvrages complexes.

Dans ce chapitre, on présente de maniére succincte une introduction a la méthode des
éléments finis et le code de calcul PLAXIS 2D, qui sera utilisé dans notre étude.

I11.2. Méthode des éléments finis :

111.2.1. Définition :

La méthode des éléments finis est une technique récente a caractére pluridisciplinaire car elle
met en ceuvre les connaissances de trois disciplines de base :

1. La mécanique des structures : ¢€lasticité, résistance des matériaux, dynamique, plasticité, ...
etc.

2. L'analyse numérique : méthodes d'approximations, resolution des systemes linéaires, des
problémes aux valeurs propres, ... etc.

3. L'informatique appliquée: techniques de développement et de maintenance des grands
logiciels.

La méthode des éléments finis est une méthode mathématique qui permet la résolution
d’équations différentielles. Elle a été développée dans les années 60 et permet de décrire le
comportement global d’une structure complexe a partir de fonctions simples et paramétrées
définies pour chaque zone du modeéle. Un maillage du domaine a étudier permet de définir des
zones élémentaires appelées élements. Ceux-ci sont reliés entre eux en différents points
dénommés nceuds. [28]

111.2.2. Le calcul par la méthode des éléments finis :

La méthode aux éléments finis est théoriquement, la plus satisfaisante puisqu’elle permet la

modélisation des problémes géotechniques complexes. [29]

e Elle nécessite :

- La définition de la géométrie du probléme, pour que les frontieres du calcul n’influencent
pas sur les résultats.

- Le choix d’une loi de comportement du sol, de type Mohr-Coulomb, CamClay,...etc.

- Les caractéristiques des ouvrages et des éléments d’interface pour introduire 1’interaction
sol-structures et les conditions hydrauliques.

- Les caractéristiques des butons ou des tirants d’ancrage.
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- L’¢état initial des contraintes et des pressions interstitielles.
e Elle permet :

- D’effectuer les calculs d’écoulement ;

- De simuler toutes les phases de travaux ;

- De prendre en compte les variations des caractéristiques : des ouvrages, des couches de
terrain et des lits de butons ou de tirants ;

- De calculer un coefficient de sécurité.

Les sorties fournissent pour les ouvrages sont :

- Les déplacements des ouvrages ;

- Les sollicitations internes des ouvrages ;

- Les efforts dans les butons ou tirants.

Et pour le sol :

- Les déplacements du sol ;

- Les déeformations du sol ;

- Les contraintes totales et effectives dans le sol ;

- Les pressions interstitielles ;

- De calculer un coefficient de sécurite.

Et donc la possibilit¢ d’étudier I'interaction de I’exécution d’un écran sur des ouvrages
existants.

111.3. PLAXIS 2D:

111.3.1.Présentation logiciel PLAXIS 2D :

Le code de calcul par éléments finis PLAXIS de la société PLAXIS B.V.,, est un logiciel
aujourd’hui couramment utilis¢é en bureaux d’études. Cong¢u par des géotechniciens
numériciens de I'université de Delft aux Pays-Bas dans les années 1980, ce code est un outil
pratique d’analyse d’ouvrages et d’essais géotechniques. Si ce code a initialement été
développé pour analyser les digues et les sols mous, son champ d’application s’étend
aujourd’hui a une large gamme de problemes géotechniques. Il permet d’analyser des
problemes élastiques, élasto-plastiques, élasto-viscoplastiques en 2D ou3D et en grands
déplacements par la méthode lagrangienne actualisée. Tres fiable sur le plan numérique, ce
code fait appel a des éléments de haute précision, tels que les éléments triangulaires a 15
nceuds, ainsi qu’a des pilotages de résolution récents comme la méthode de longueur d’arc. Le

manuel d’utilisation du code PLAXIS présente une description détaillée du logiciel[30] .
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Pour réaliser des analyses numériques en utilisant le PLAXIS, I’utilisateur doit créer un
modele d’¢éléments finis et de spécifier les propriétés des matériaux ainsi que les conditions
aux limites.
-Le calcul est automatique et est basé sur une robuste procédure numérique.
-Le plan générale du programme PLAXIS est présenté dans 1’organigramme de la
(Figurelll.1) Une breve description de ce programme est présentée.
-Dinterface du programme PLAXIS utilise principalement quatre subroutines ou Sous-
programmes (PLAXIS-Input, PLAXIS-Calculassions, PLAXIS-Output and PLAXIS-
Curves).
* PLAXIS-Input:

Le sous-programme Input appelé aussi le pré-processing programme contient les toutes

facilités nécessaires a la création et modifications des modeles géométriques, a
I’engendrement des maillages des éléments finis et aux définitions des conditions initiales.
* PLAXIS-Calculations:

Le processing programme ou le sous programme de calculs contient les facilités utiles a la

définition des phases et au commencement de la procédure de calcul des éléments finis.
* PLAXIS-Output:

Ou le programme post-processing contient les facilités pour la visualisation des résultats de

la phase de calculs, comme les déplacements au niveau des nceuds, les contraintes les forces
au des éléments structuraux etc.
* PLAXIS-Curves:

Le sous-programme curve sert a la construction des courbes de chargement — déplacement,
des chemins de contraintes, en plus de divers autres diagrammes.

Les performances et exactitudes des résultats produits par le PLAXIS ont étaient validés
par des analyses des problémes avec solutions analytiques connues. Des prédictions ont
étaient faites avec des analyses de structures a échelles réelles dotés de capteurs divers, pour
estimer I’exactitude des résultats numériques donnés par le PLAXIS Code.

La plupart des analyses de projets et études comparatives relatives aux performances et
exactitudes des résultats du PLAXIS sont régulierement publiés dans le bulletin du PLAXIS,
et dans la colonne de Vermeer. On plus les performances du PLAXIS a étaient aussi comparés
a d’autres programmes géotechniques commerciaux dont la solution est basée sur la méthode

des éléments finis, comme GEO - FEM programme et Z— Soil [31].
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Figurelll.1: Organigramme de la structure du PLAXIS code
111.3.2. Lois de comportement utilisées dans PLAXIS:

Les modéles de comportement de sols sont tres nombreux: depuis le modéle élastique
plastigue de Mohr-Coulomb jusqu’aux lois de comportement les plus sophistiquées,
permettant de décrire presque tous les aspects du comportement élasto-plastique des sols,
aussi bien sous des sollicitations monotone que cyclique. Ces modeles ont éte développes
dans le but d’étre intégrés dans des calculs par ¢éléments finis. Dans ces chéma, la
modélisation par élements finis permet de résoudre le probléme aux limites en tenant compte,
par une loi de comportement réaliste, du comportement réel du sol.

Deux difficultés majeures ont empéché la réalisation compléte de ce schéma: d’une part les
lois de comportement qui décrivent bien le comportement des sols sont complexes, la seconde
difficulté est I’intégration de ces lois de comportement dans des codes de calcul par éléments
finis, bi ou tridimensionnels. Peu de codes sont opérationnels actuellement, avec des lois
sophistiquées. Les modéles de comportement disponible dans PLAXIS sont :

»Modele élastique linéaire ;

»Modéle de Mohr-Coulomb ;

»Modele de sol avec écrouissage (Harding Soil Model) ;

»Modgele > SSM ”’, pour les sols mous ;

»Modgele >> SSCM ”’, pour les sols mous avec effet du temps.

Le logiciel PLAXIS, dispose (depuis la version 8.0) d’une option permettant a I’utilisateur

d’implémenter ses propres lois de comportement des matériaux.
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111.3.2.1.Modele élastique linéaire :

Le modele élastique utilisé dans PLAXIS est classique. Les tableaux de rentrée des
données demandent le module de cisaillement G et le coefficient de poisson. L'avantage de G
est d'étre indépendant des conditions de drainage du matériau (Gu =G"), ce qui n'est pas le cas
des modules d'Young : le module de Young non drainé est supérieur au module de Young
drainé. Il aurait pu sembler logique, si G est utilis¢ comme parametre élastique, d'utiliser K
comme second parameétre. D'une part Ku est infini (correspondant & Ku =0.5) et il est moins
courant d'emploi. G est en fait le module mesuré dans les essais pressiométriques. On passe
de G a E par la relation :

E=2G (1 +v)Il1)

Le modele élastique de PLAXIS peut étre employé surtout pour modéliser les éléments de
structures béton ou métal en interaction avec le sol. Il peut aussi étre intéressant pour certains
problemes de Mécanique des Roches.
111.3.2.2. Le modéle de Mohr-Coulomb :

Le modele de Mohr-Coulomb demande la détermination de cing paramétres (Figurelll.2).
Les deux premiers sont E etv( paramétres d’élasticité). Les deux autres sont C eto,
respectivement, la cohésion et ’angle de frottement. Ce sont des parameétres classiques de la
géotechnique, certes souvent fournis par des essais de laboratoire, mais nécessaires a des

calculs de déformation ou de stabilité.

i "

Mahr-Coulomb - <MoMame:»

General Parameters lInterfau:es]

Stiffness Strength
E - 0.000 khjm? Couf 0.000 ki jm*
v {nu) : 0.000 g(phi:  [0.000 @
v (psi) : 0,000 #
Alternatives Velocties

G ot 0.000 kiijm* v N/A 2] mis
B 0.000 kN/m? v, NJA 2 mps

Advanced...

Mext Ok Cancel | Help |
% = — Y

Figurelll.2 : Fenétre des paramétres de Mohr-Coulomb.
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111.3.2.2.1.Définitions des parametres du modéle Mohr-Coulomb :
e Module de Young :E

Le choix d'un module de déformation est un des problemes les plus difficiles en
géotechnique.

Le module de déformation varie en fonction de la déformation et en fonction de la
contrainte moyenne. Dans le modele de Mohr-Coulomb, le module est constant. 1l apparait
peu réaliste de considérer un module tangent a l'origine (ce qui correspondrait au Gmax,
mesuré dans des essais dynamiques ou en tres faibles déformations). Ce module nécessite des
essais spéciaux.

Il est conseillé de prendre un module "moyen”, par exemple celui correspondant a un
niveau de 50% du déviateur de rupture voir (Figure 111.3). L'utilisateur doit rester conscient
de I'importance du choix du module qu'il prendra en compte. Il n'y a la rien d'étonnant et la

méme question se retrouve par exemple dans tout calcul classique de fondation, par exemple :

e
17

strain -¢ |
Figure 111.3. Définition du module a 50% de la rupture.[30]
Dans les boites de dialogues, on peut aussi rentrer le gradient donnant la variation du
module avec la profondeur.

e Cocefficient de Poisson : v

On conseille une valeur de 0,2 a 0,4 pour le coefficient de Poisson. Celle-ci est réaliste
pour l'application du poids propre (procédure KO ou chargement gravitaire).Pour certains
problemes, notamment en décharge, on peut utiliser des valeurs plus faibles. Pour des sols
incompressibles, le coefficient de Poisson s'approche de 0,5 sans que cette valeur soit
utilisable.

e Angle de frottement : ¢

PLAXIS ne prend pas en compte une variation d'angle de frottement avec la contrainte
moyenne. L'angle de frottement a introduire est soit I'angle de frottement "de pic" soit l'angle

de frottement de palier. On attire l'attention sur le fait que des angles de frottement supérieurs
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a 35° peuvent considérablement allonger les temps de calcul. Il peut étre avisé de commencer
des calculs avec des valeurs raisonnables d'angle de frottement, quitte a les augmenter dans la
suite. Cette valeur de 35° est compatible avec les angles de frottementpCV (a volume
constant, au palier).

eLa cohésion : C

Il peut étre utile d'attribuer, méme a des matériaux purement frottant, une trés faible
cohésion (0,2 a 1 kPa) pour des questions numériques.

Pour les analyses en non drainé avec ¢u = 0, PLAXIS offre l'option de faire varier la
cohésion non drainée avec la profondeur : ceci correspond a la croissance linéaire de la
cohésion en fonction de la profondeur observée dans des profils au scissométre ou en
résistance de pointe de pénétrométre. Cette option est réalisée avec le paramétre ¢ depth. Une
valeur nulle donne une cohésion constante. Les unités doivent étre homogenes avec ce qui a
été choisi dans le probleme (typiqguement en kPa/m). Cette option permet aussi de faire varier

le module de déformation E avec la profondeur.

o I 'angle de dilatance : ¥

Le dernier parametre est I'angle de "dilatance™ noté wc'est le parametre le moins courant.
Il peut cependant étre facilement évalué par la regle (grossiére) suivante :

03 — @ =wy° pour °03> ¢

ouy =0°

Le cas 0 <y correspond a des sables tres laches (état souvent dit métastable, ou
liguéfaction statique). La valeury= 0 correspond a un matériau élastique parfaitement
plastique, ou il n'y a donc pas de dilatance lorsque le matériau atteint la plasticité. C'est
souvent le cas pour les argiles ou pour les sables de densité faibles ou moyenne sous
contraintes assez fortes.
111.3.2.2.2.parametres avancés du modeéle Mohr-Coulomb:

Pour tenir compte des variations avec la profondeur, on utilise les parametres avancés
(Figure 111.4).
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[~ |

Advanced parameters Mohr-Coulomb

I Stiffness —Strength

E'rnemer‘l : IU.UUU l‘r‘JITI:JITI Cpaement (0,000 |‘|"\JI'I1:;I'I1
Yo * IU.UUU m e I':I.':I':I':I m
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Figure 111.4. Fenétre des parametres avancés du modéle Mohr-Coulomb.
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111.4.Conclusion:

En conclusion de ce chapitre, nous avons examiné les aspects les plus importants de la
méthode des éléments finis, du logiciel PLAXIS 2D, en mettant en lumiere comment chacun
peut étre appliqué dans le domaine de Il'analyse et du calcul en ingénierie, Nous avons
commence par expliquer la méthode des éléments finis, qui est I'une des techniques les plus
cruciales pour l'analyse des systemes d'ingénierie. Cette méthode permet de diviser les
problémes complexes en éléments plus petits qui peuvent étre traités et analysés facilement,
contribuant ainsi a obtenir des solutions précises et efficaces. Grace a cette méthode, nous
avons appris comment améliorer la précision des prévisions et des conceptions techniques,
Nous sommes ensuite passés au logiciel PLAXIS 2D, largement utilisé dans I'analyse et la
conception des structures d'ingénierie, en particulier dans les domaines de la géotechnique et
du génie civil. Nous avons découvert comment utiliser PLAXIS 2D pour modéliser et simuler
le comportement des sols et des structures sous différentes charges, ce qui aide a augmenter la

précision des  évaluations  techniques et l'efficacite des  conceptions.
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Chapitre IV Application de la méthode Neuronale

IV.1.Introduction:

Dans ce chapitre, on va élaborer un modéle d'intelligence artificielle (méthode de réseaux
de Neurones) pour la prédiction du déplacement horizontale maximal d’un mur de
souténement en sol renforcé par géogrilles, En s'appuyant sur une base de données crée par un
modele numérique en éléments finis. Pour ce faire, le chapitre est devisé en deux parties:

Dans la premiére partie, un modéle numérique de référence a été créé a l'aide du logiciel
Plaxis2D pour un mur de souténement en sol renforcé. En suite, une étude paramétrique a été
menée sur la base du modéle de référence pour étudier I'influence de plusieurs paramétres sur
le déplacement des mur en sol renforcé pour nous aider de créer une base de données qui sera
utilisée ultérieurement pour la création des modeéles neuraux.

Dans la deuxiéme partie est consacrée a |’¢laboration des modéles neuraux pour la
prédiction du déplacement horizontale maximal d’un mur de souténement en sol renforcé par
géogrilles en utilisant le programme MATLAB.

1V.2. Présentation du modele de référence:

IV.2.1 Géométrie :

® /e modele a une hauteur de 16m et une longueur de 40m.

® /e modele est composé de deux couches :

Couche 1: (couche de fondation) ayant une hauteur de 10m.

Couche 2: (couche de remblai) ayant une hauteur de 6m.

eLes blocs: des parements ont une section 0.30x0.20 m

elLa position de la nappe phréatique est considérée profonde et n’a aucun effet sur

Pouvrage.

Il 10m 4.2m 25.8m I

A

40m

FigurelV.1. géométrie du modele de référence
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IV.2.1.Caractéristiques des matériaux:

a) Le sol :

Le modéle est constitué de deux sols différents remblai renforcé et le sol de fondation.
(Figure 1V.1). Les deux types de sol sont modélises avec un modele de **"Mohr-Coulomb". Ce
modele de comportement est caractérisé par cing parametres: module d'Young E, le
coefficient de Poisson v, angle de frottement¢, la cohésion ¢ et angle de dilatance V. Les
paramétres du modele du sol sont déterminées a partir les paramétres ont €té utilisés par

plusieurs auteurs [32-33].

Tableau.lV.1. Propriétés des sols

Remblai Sol de fondation
Modéle de comportement Mohr coulomb Mohr coulomb
Angle de frottement ¢ (degres) 35 35
Cohésion, ¢ (kPa) 1 200
Angle de dilatance, ¥ (degrés) 5 0
Poids spécifique y (kN/m3) 17 21
Module de rigidite (kPa) 40000 50000
Coefficient de Poisson v 0,3 0.3

b) blocs modulaires:
Les blocs modulaires sont modélisés avec un modele élastique linéaire. Leur poids

spécifique vy, leur module de rigidité¢ et leur coefficient de Poisson v sont indiqués dans le

(Tableau. 1V.2)

Tableau. 1V.2. Propriétés des blocs modulaires

. Poids o
Modéle de Module de Coefficient
spécifique y N
comportement rigidité (kPa) de Poisson v
(KN/m3)
Elastique Linaire 20 1000000 0.2
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¢) L'interface:

Des interfaces verticales entre les blocs et le remblai est la seule interface considérée dans

cette étude avec un facteur d’interface Rint=0.67.

blocs modulaires / géogrille

mterfaces verticales

FigurelV.2.Blocs modulaires et connexion géogrille
d) Les géogrille:

Les géogrilles sont modélisés par elément de type "geogrid”. Son rigidité axiale élastique
EA est indiquée dans le Tableau. 1V.3.

Tableau IV.3. Propriétés du géogrille
Modele de comportement Elastique

Rigidité axiale élastique (KN/m) 1000

1VV.2.3. Phasage de construction :

La construction du mur a été modélisée par la procédure « staged construction », ou des
couches de sols d’épaisseur 20 cm ont été placés au fur et a mesure jusqu’a ce que la hauteur
totale du mur est atteinte suivant les étapes suivantes :

1- Dans la premiere phase, nous définissons seulement la fondation, c'est-a-dire que nous
spécifions les conditions initiales avant de construire le mur.

2- Dans la deuxieme phase, nous installonsun bloc modulaire et la mise en place de la
premiére couche du remblai.

3- Dans la troisieme phase, I'installation de la premiére nappe de géogrille et la mise en
place de deux couches de remblai avec leur interface, ainsi que les blocs présents dans la
méme couche.

4- Nous continuons a définir les autres phases jusqu'a atteindre la phase finale.
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Figure 1V.3.Phase 1

21 [ - 98

PG, 2

Figure 1V.4.Phase 2

Figure 1V.5.Phase3

Figure 1V.6. Phase 17(finale)

49



Chapitre IV Application de la méthode Neuronale

1VV.2.4.Maillage et conditions aux limites :

Pour les conditions aux limites, on a utilisé un bloc standard, les déplacements horizontaux

et verticaux sont bloqués a la base du modele et seuls les déplacements horizontaux sont

bloqués sur les cotés latéraux.

La discrétisation du modele dans notre étude a éte faite par des éléments triangulaires a 15

nceuds. Le maillage de notre modele de référence est présenté sur la figure IV.7.

PLAXIS VB

Connectivities

Koxhiyoki Kabuto, Japan

0 } 10-05-24

Mur H 6m

Figure IV.7. Le maillage du modele de référence.
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Il

Il

— ==

Active pore pressures
Extreme active pore pressure 0,00 kN/m =
(pressure = negative)

Figure 1V.8. Pression interstitielle a 1’état initial.

==

i
E

Effective stresses
Extreme effective principal stress -207,56 kN/m B

Figure 1V.9. Les contraintes verticales a 1’état initial.
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1VV.2.5. Les résultats :

Les principaux résultats d'un calcul d'élements finis sont les maillages déformés, les
déplacements, les contraintes et les forces de traction dans les renforts. Les figures ci-dessous
présentent quelques résultats pour le modéle de référence.

e Le maillages déformés

ALY

Deformed Mesh
Extreme total displacement 22.84'10°3 m

(displacements scaled up 100.00 times)

Mur H 6m ‘ 155 ‘ 10-05-24 ‘ Koxhiyoki Kabuto, Japan

e

Figure 1V.10. Déformation du maillage a la fin de la phase de construction.

e Le déplacement horizontal

AT

Horizontal displacements (Ux)
Extreme Ux 21.26*10°3 m

e e

T
T

e

Mur H 6m ‘ 155 ‘ 10-05-24 Koxhiyoki Kabuto, Japan

s Eb
L=
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Figure 1V.11. Déplacement horizontal du modéle de référence

e Le déplacement vertical

PLS VB

Vertical displacements (Uy)
Extreme Uy 15.05*10-3m

Mur H 6m 155 | 10-05-24 Koxhiyoki Kabuto, Japan

Figure 1V.12.Déplacement vertical du modéle de référence.
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e Efforts de tractions le long des différents renforcements

// -

i

N
N,

A

7

Envelope of Axial forces
Exireme znzllorce 4.39 m

Figure 1V.13. Efforts de tractions le long des différents renforcements du modeéle de

référence.

Les résultats obtenus a la fin de la phase de construction pour le cas de référence sont : le

déplacement total maximal est 22,84 mm (figure 1V.9), le déplacement horizontal du mur
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21,26 mm (figure 1V.10) et le déplacement vertical du mur 15,05 mm (figure IV.11).La
IV.11montre que la valeur maximale des efforts de traction maximum calculés par Plaxis sur
les différents niveaux de renforcement est de 4.34 Kn/m.

IV.3.Etude paramétrique :

Afin d’étudier la sensibilité du déplacement horizontale du mur au différents parameétre du
mur en sol renforcé, ce qui nous permet de créé une bonne base de données dans la partie
suivante de ce chapitre, on propose d’étudier I’influence des parametres suivants: la hauteur
du mur H, le poids spécifique du sol y, I'angle de frottement du sol ¢, la Cohésion du sol C, le
module de rigidité du sol E , la rigidité axiale de géogrilles EA, la longueur du renfort L/H,

I'espacement entre les renforts e.

0.3m

|¥¥]

]

=
Géogrille ./’E" Remblai

Bloes modulaires

-
-

t IIé\ﬂ:I

A\

IL

Sol de fondation

F 3
v

Figure 1V.14. Géométrie du modéle

> Effet de I’angle de frottement ¢ du remblai:
Afin d’¢étudier I’influence de I’angle de frottement du remblai @, on a fait varier ’angle
avec les valeurs suivantes : 30°, 40° et 45° (I’angle de référence est de 35°).Les résultats sont

présentés sur la Figure 1V.14.
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80

70

60

50
€

40
£ —— H=3
T
< 30 —o—H=6

20 H=9

10

r———
0 ¢ o
0 10 20 30 40 50

Figure 1V.15.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction I'angle de frottement ¢

A travers la courbe de la figure 1V.14, nous remarquons que le déplacement horizontal
diminue avec I’augmentation de I'angle de frottement.
» Effet du poids spécifique y du remblai:
On varie la valeur poids spécifique avec les valeurs suivantes : 15, 17 et 20kN/m3 (le poids

spécifique de réference est 17 kN/m3).

70
60
E 40
== 30 —e—H=3
I
< 5 / —o—H=6
H=9
10
—o—°
0
0 5 10 15 20 25
v (kN/m3)

Figure 1V.16.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction le poids

spécifique y

A partir de les résultats de la figure V.15, on peut constater que le déplacement horizontal

augmente avec I’augmentation du poids spécifique du remblai.

> Effet de la cohésion Cdu remblai:
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Afin d’étudier I’influence de la cohésion du remblai C, on a fait varier I’a cohésion avec

les valeurs suivantes : 5,10 et 15 kpa. Les résultats sont présentés sur la Figure 1V.16.

40
35
30
—
e 2
E 20 —@®— H=3
N
:Iq: 15 —@— H=6
.\ | o )
10 H=9
5 (2 o o
0
0 2 4 6 8 10 12 14 16
c (kPa)

Figure 1V.17.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction la cohésion C

A partir de la courbe de la figure 1V.16, nous remarquons que le déplacement horizontal

diminue avec ’augmentation de la cohésion du sol notamment pour mur de grande hauteur.
» Effet du module de rigidité E du remblai:

Pour étudier I’'influence de module élastique de remblai une variation du module élastique

(de 30, 80 et 100MPa) a été analysée. Les resultats sont présentés sur la Figure 1V.17.

60
50
I o
<] 20 —- —0
H=9
10
— —o— o
0
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000

E (kPa)

Figure 1V.18.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction le module de rigidité
E
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Les résultats présentés ci-dessus montrent que le module élastique a une légere influence
sur les mouvements latéraux pour notre cas et le déplacement horizontale Ah diminue avec

I’augmentation du module élastique du sol.
» Effet de la rigidité axiale élastique EA du renforcement

On varie la valeur de rigidité axiale des renforts avec les valeurs suivantes : 500, 1500 et
2000kN/m (la rigidité axiale élastique de référence est 1000 kKN/m). Les résultats sont

présentés sur la figure 1V.18.

90
80

£ ——H-=3
E 50
- “ ——H=6
< 30

20 H=9

10

® o —e
0
0 500 1000 1500 2000 2500
EA (kN/m)

Figure 1V.19.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction la rigidité axiale

élastique EA

Les résultats présentés ci-dessus montrent que la rigidité axiale des renforts a une grande
influence sur les mouvements latéraux et notamment pour des valeurs inférieure a 1500 kN/m,

et le déplacement horizontale Ah diminue avec I’augmentation la rigidité axiale des renforts.
» Effet de la longueur de renforcement :

Pour étudier I’influence de la longueur de renforcement (L/H) nous proposons d’étudier
les valeurs suivantes de L/H : 0.5, 1 et 1.5 (le pourcentage de longueur du renfort de référence

est 0.7).Les résultats sont présentés sur la Figure 1V.19.
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€

c —o—H=3
30

= —o—H=6

L —

<l 20 —e— ° H=9

10
[ @ \
0
0 0.2 04 06 08 1 12 14 16

(L/H)%

Figure 1V.20.Variation de déeplacement horizontale Ah en fonction le pourcentage de

longueur du renfort (L/H)

A partir de la courbe de la figure 1V.19, nous remarquons que le déplacement horizontal
diminue avec I’augmentation de la longueur du renfort (L/H) notamment pour une longueur
L/H<I.

» Effet de I'Espacement e du renforcement :

Pour étudier I’influence de l'espacement e entre les renforcements une variation de
I'espacement e (de 0.2, 0.4, 0.6 et 0.8m) a été analyseée .Les résultats sont présentés sur la
Figure 1V.20.

90
80
70
= 60

E 50 —@— H=3

—@— H=6

I H=9
<1 30
20
10

[ L 2 —_—
0
0 0.2 0.4 e(m) 0.6 0.8 1

Figure 1V.21.Variation de déplacement horizontale Ah en fonction I'Espacement e
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Les résultats présentés ci-dessus montrent que I'espacement e entre les renforcements a une
grande influence sur les mouvements latéraux et notamment pour mur de grande hauteur, et le

déplacement horizontale Ah augmente avec I’augmentation de I'espacement e.

IV.4.Elaboration d'un modele d'intelligence artificielle pour la prédiction du
déplacement horizontal d’un mur de soutéenement en sol renforcé:

IV.4.1.Construction de la base de données:

La base de données a été créée en utilisant la méthode des éléments finis avec le logiciel
Plaxis 2D. Cette base de données représente huit entrées: la hauteur du mur H, le poids
specifique du sol vy, I'angle de frottement du sol ¢, la Cohésion du sol C, le module de rigidité
du sol E, la rigidité axiale de géogrilles EA, la longueur du renfort L/H, I'espacement entre
les renforts e, et une seule sortie: le déplacement horizontale du mur Ah .Pour ce faire, on
utilise le méme modeéle de référence, avec les mémes données et on change a chaque fois

différents parametres, et toujours dans des fourchettes raisonnables suivant le tableau IV.5.

Tableau .1V.5.les valeurs de fourchettes de variation des parametres.

Parametre Valeur
Hauteur 3;6;9
Angle de frottement ¢ (degres) 30;85,40;45
Cohésion, ¢ (kPa) 1;5,;10;15
Angle de dilatance, ¥ (degres) ¢-30
Poids spécifique y (kN/m3) 15;127 ; 20

Module de rigidite E (kPa)

30000 ; 40000 ; 80000 ; 100000

Coefficient de Poisson v 0,3
Longueur du renfort (L/H) 05;0%;1;15
Espacement (m) 0.2;04;0.6;0.8

Rigidité axiale élastique EA
(KN/m)

500 ; 2000 ; 1500 ; 2000

Notre base de données contient 100 éléments est présentée dans le tableau I1V.6.
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Tableau V.6 Tableau de la base de données.

N° H ¥ C EA L/H e
Modele | (m) | (KN/m3) °C) (Kpa) £ (pa) KNm) | @) | (m) Ab
1 15 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 436
2 17 35 1 40000 1000 0.7 04 | 537
3 20 35 1 40000 1000 0.7 04 | 63
4 17 30 1 40000 1000 0.7 0.4 | 6.46
5 17 40 1 40000 1000 0.7 0.4 | 488
6 17 45 1 40000 1000 0.7 04 | 474
7 17 35 5 40000 1000 0.7 04 | 457
8 17 35 10 40000 1000 0.7 04 | 454
9 17 35 15 40000 1000 0.7 04 | 454
10 17 35 1 30000 1000 0.7 04 | 567
11 17 35 1 80000 1000 0.7 04 | 485
12 17 35 1 100000 | 1000 0.7 04 | 472
13 17 35 1 40000 500 0.7 04 | 537
14 17 35 1 40000 1500 0.7 04 | 5.05
15 17 35 1 40000 2000 0.7 04 | 473
16 17 35 1 40000 1000 05 04 | 55
17 3 17 35 1 40000 1000 1 04 | 54
18 17 35 1 40000 1000 15 0.4 | 5.39
19 17 35 1 40000 1000 0.7 02 | 513
20 17 35 1 40000 1000 0.7 06 | 551
21 17 35 1 40000 1000 0.7 08 | 5.75
22 15 30 1 80000 1000 0.7 04 | 484
23 20 35 5 40000 1000 0.7 0.4 | 5.40
24 17 30 1 30000 1000 0.7 04 | 6.77
25 17 40 10 40000 2000 0.7 04 | 551
26 15 35 1 30000 1000 0.7 04 | 483
27 17 35 10 | 100000 | 1000 0.7 04 | 3.96
28 15 35 1 80000 1500 0.7 04 | 3.87
29 20 35 15 40000 1000 05 04 | 5.48
30 17 45 1 40000 500 1.5 04 | 494
31 17 35 5 30000 1000 0.7 02 | 493
32 20 35 1 40000 1500 0.7 06 | 6.25
33 17 30 1 100000 | 1000 0.7 08 | 7.88
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34 15 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 18.06
35 17 35 1 40000 1000 0.7 04 |21.26
36 20 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 26.07
37 17 30 1 40000 1000 0.7 0.4 | 29.55
38 17 40 1 40000 1000 0.7 04 | 1659
39 17 45 1 40000 1000 0.7 04 | 1414
40 17 35 5 40000 1000 0.7 04 | 1381
41 17 35 10 40000 1000 0.7 0.4 | 11.88
42 17 35 15 40000 1000 0.7 0.4 | 11.96
43 17 35 1 30000 1000 0.7 04 | 2216
44 17 35 1 80000 1000 0.7 0.4 [ 20.03
45 17 35 1 12000 1000 0.7 0.4 20.04
46 17 35 1 40000 500 0.7 04 | 322
47 17 35 1 40000 1500 0.7 04 |17.63
48 17 35 1 40000 [ 2000 0.7 04 | 15.86
49 17 35 1 40000 1000 0.5 04 | 2281
50 17 35 1 40000 1000 1 0.4 | 2087
51 ° 17 35 1 40000 1000 15 0.4 | 2085
52 17 35 1 40000 1000 0.7 0.2 | 1555
53 17 35 1 40000 1000 0.7 0.6 [ 2633
54 17 35 1 40000 1000 0.7 0.8 |[31.88
55 15 30 1 30000 1000 0.7 0.4 | 26.04
56 17 40 5 40000 1000 0.7 04 [ 1282
57 17 45 10 80000 1000 0.7 04 | 0.01
58 15 45 1 40000 1000 0.7 04 [ 12.03
59 20 35 10 40000 1500 0.7 04 | 147
10000 14.16
%0 17 35 1 0 2000 0.7 0.4
61 15 35 1 80000 1000 0.7 04 | 171
62 17 40 1 40000 1500 0.7 04 | 146
63 17 35 15 40000 500 0.7 04 [ 122
64 20 40 1 40000 1000 0.7 0.4 [ 2032
65 17 35 1 40000 | 2000 15 04 [ 1557
66 17 35 1 40000 1000 1 02 [16.78
67 17 35 5 40000 500 0.5 04 [16.72
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68 15 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 41.60
69 17 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 48.30
70 20 35 1 40000 1000 0.7 0.4 | 58.01
71 17 30 1 40000 1000 0.7 0.4 | 68.86
72 17 40 1 40000 1000 0.7 0.4 | 35.86
73 17 45 1 40000 1000 0.7 04 | 2854
74 17 35 5 40000 1000 0.7 04 | 3334
75 17 35 10 40000 1000 0.7 04 | 2438
76 17 35 15 40000 1000 0.7 04 | 21.65
77 17 35 1 30000 1000 0.7 0.4 [ 49.63
78 17 35 1 80000 1000 0.7 0.4 | 4581
79 17 35 1 100000 1000 0.7 0.4 | 4574
80 17 35 1 40000 500 0.7 04 | 78.44
81 17 35 1 40000 1500 0.7 04 | 37.73
82 17 35 1 40000 2000 0.7 04 [ 3249
83 17 35 1 40000 1000 0.5 0.4 [ 53.35
84 9 17 35 1 40000 1000 1 0.4 | 46.84
85 17 35 1 40000 1000 15 0.4 | 46.75
86 17 35 1 40000 1000 0.7 0.2 [ 31.99
87 17 35 1 40000 1000 0.7 0.6 | 58.82
88 17 35 1 40000 1000 0.7 0.8 [ 79.30
89 15 30 5 40000 1000 0.7 0.4 | 26.44
90 17 40 10 40000 1000 0.7 0.4 [ 10.15
91 20 45 15 40000 1000 0.7 04 | 1211
92 17 30 5 40000 500 0.7 0.4 | 57.59
93 17 40 10 40000 1500 0.7 0.4 0.01

94 17 45 15 40000 2000 0.7 0.4 9.66

95 15 35 1 30000 500 0.7 0.4 | 58.30
96 17 35 1 80000 1500 0.7 04 [ 23.13
97 20 35 1 100000 2000 0.7 04 [ 20.77
98 17 35 1 30000 1000 0.5 0.4 | 54.87
99 17 35 1 80000 1000 1 0.4 | 44.95
100 17 35 1 100000 1000 15 0.4 | 4447

Pour montrer la qualité prédictive des modeles, les données utilisées durant cette étude sont
divisées de facon aléatoire en trois groupes. Le premier groupe, formé de 70% des données
totales, servira a entrainer le systéme. Le deuxiéme groupe, contenant 15% des données

totales, sera appelé pour valider le réseau et les 15% restantes qui n’ont pas participé a
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I’apprentissage du modele seront utilisées comme un test indépendant pour approuver la
généralisation du modeéle.
IV.4.2.Elaboration du modeéle neuronal:

L’étude consiste a tester différentes architectures et a retenir 1’architecture la plus efficace
au regard d’un objectif de performance fixé. L’optimisation de I’architecture du modéle basé
sur deux variables: le nombre de couches cachées et le nombre de neurones par couche, pour
avoir ses effets sur la performance d'un réseau de neurones. Pour ce faire, I’ensemble des
modeles est regroupés en deux parties : modeles ont une seule couche cachée et des modeles
ont une deux couches cachées. L’architecture de chaque modele a été optimisée selon une
procédure de type ‘test-et-erreur’. Cette procédure consiste a tester différentes architectures et
a retenir ’architecture la plus efficace au regard des criteéres de performance fixés.
IV.4.2.1.Criteres de performance:

Pour choisir la meilleure architecture d'un réseau de neurones, plusieurs tests statistiques
sont couramment utilisés. Dans ce mémoire, deux tests statistiques ont été utilisés a savoir le
coefficient de corrélation R, I’erreur quadratique moyenne (MSE). Ces essais sont donnés

respectivement par les équations suivantes :

e Le coefficient de corrélation (R) :

o S (r-T)s-5)
IS (r-7) xS (s-5)

e [’erreur quadratique moyenne (MSE)
1
EQM =3 (T - Sy

Ou:

T = la sortie désirée

S = la sortie du réseau

T= la moyenne des sorties désirées
S = la moyenne des sorties RNA

1V.4.2.2.Modéles ont une seule couche cachée

Dans la premiére groupe (modeles ont une seule couche cachée) nous avons proposé cing
modeles neuronaux (du 1* modele a la 5™ modeéle). Ces modéles sont constitués d’une seule
couche d’entrées, une couche cachée avec des nombre de neurones variable et une seule

sortie.
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1*"modéle M1:2neurones

Le 1* modéle est constitué d’une seule couche d’entrées, une couche cachée avec deux

neurones et une seule sortie. La figure ['V.2lillustre I’architecture du modéle M1.

@

b
i

LH

Entrée Sorti

Figure 1V.22. Architecture du modéle M1 (2 neurones)

La figure V.22 représente les étapes de 1’évolution de I’erreur quadratique moyenne

(MSE), dans les trois phases (d’apprentissage, de validation et de test)

Best Validation Performance is 8.8267 at epoch 10

104;

Train
Validation
Test

-
o
w

Mean Squared Error (mse)
= =
- N

T

100

16 Epochs
Figure 1V.23. L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE) ;(modele M1)

La figure 1V.23 représente la distribution de notre base de données selon de I’erreur,

(Erreur=valeur de la sortie désirée - valeur de la sortie du réseau)
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 1V.24.Nombre des cas en fonction des erreurs ;(modéle M1)

La figure 1V.24 représente la corréelation entre les déplacements de la sortie du réseau (du
réseau de neurones) et les déplacements de la sortie désirée (simulés), dans les trois phases

(d’apprentissage, de validation et de test) et pour toute la base de données.
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Figure 1V.25. Corrélation entre les déplacements de la sortie du modele M1 et les

déplacements simulés.

2¢MemodeéleM?2: 3 neurones
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Le 2°™ modeéle M2 est constitué d’une seule couche d’entrées, une couche cachée avec

trois neurones et une seule sortie. La figure IV.21 illustre I’architecture du modele M2.

Entrée Sortt

Figure 1V.26. Architecture du modele M2 (3 neurones)
Les figures 1V.26, IV.27 et V.28 présentent les résultats de performance du modele M2.

Best Validation Performance is 16.8998 at epoch 7

103 |

Train
Validation
Test

Mean Squared Error (mse)

100 C 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12
13 Epochs

Figure 1V.27.L’évolution de ’erreur quadratique moyenne (MSE) ;(modéle M2)
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 1V.28.Nombre des cas en fonction des erreurs ; (modele M2)
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Figure 1V.29.corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M2 et les

déplacements simulés
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3*™modéle M3: 5 neurones

Le 3*™ modeéele M3 est constitué d’une seule couche d’entrées, une couche cachée avec

cing neurones et une seule sortie. La figure V.29 illustre I’architecture du modele M3.

Sorti
Entrée

Figure 1V.30. Architecture du modele M3 (5 neurones)
Les figures 1V.30, IV.31 et 1V.32 présentent les résultats de performance du modele M3.

Best Validation Performance is 12.6362 at epoch 15
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Figure 1V.31.L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE); (modéle M3)
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 1V.32. Nombre des cas en fonction des erreurs ; (modele M3)
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Figure 1V.33.corrélation entre(les déplacements de la sortie du modele M3 et les

déplacements simulés
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4¢modeéle M4: 7 neurones

Le 4°™ modeéele M4 est constitué d’une seule couche d’entrées, une couche cachée avec

sept neurones et une seule sortie. La figure IV.33 illustre I’architecture du modele M4.

'/
L7
5T X
TISERXN

—
Pl P SR
LSRN
(o

7SN

Sorti
Entrée

Figure 1V.34. Architecture du modele M4 (7 neurones)

Les figures 1V.34, 1V.35 et 1V.36 présentent les résultats de performance du modele M4.

Best Validation Performance is 22.5161 at epoch 18
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Figure 1V.35.L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE); (modéle M4)
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 1VV.36.Nombre des cas en fonction des erreurs ; (modele M4)
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Figure 1V.37.corrélation entre les déplacements de la sortie du nfodéle M4 et les

déplacements simulés
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5¢memodéle M5: 10 neurones

Le S5eme modéle M5 est constitué d’une seule couche d’entrées, une couche cachée avec

dix neurones et une seule sortie. La figure IV.37 illustre I’architecture du modele MS5.

Sorti

Entrée

Figure 1V.38. Architecture du modele M5 (7 neurones)

Les figures 1V.38, 1V.39 et V.40 présentent les résultats de performance du modele M5.

Best Validation Performance is 33.2202 at epoch 8
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FigurelV.39.L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE); (modéle M5)
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Error Histogram with 20 Bins
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Figure 1VV.40.Nombre des cas en fonction des erreurs ; (modele M5)
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Figure 1V.41.Corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M5 et les

déplacements simulés

74



Chapitre IV Application de la méthode Neuronale

e Commentaire et discussions:

A partir de les résultats présentés au-dessus on peut constater que la plupart des valeurs
prédites de différents modéles neuronaux sont proches des valeurs reelles (simulées) pour
notre base de données (le coefficient de corrélation R dans tous les modele est proche au
0,98), ce que signifier que les résultats obtenus par I’ensemble des modéles sont satisfaisants

et ont une bonne précision.
1VV.4.2.3.Modeéles ont deux couches cachées

Aprés avoir I’effet du nombre de neurones sur la performance d’un modéle neural pour
une architecture a une couche cachée, quatre modeéles ayant deux couches cachées a du
nombre de neurones par couche variable ont été testés afin d’évaluer I’apport d’une couche

supplémentaire en terme de performance.

6" modeéle M6: 2 couches cachées 2 2 nceuds pour la 1" couche et 2 nceuds pour la

2¢Mecouche

Le 6°™ modéle M6 est constitué d’une seule couche d’entrées, deux couches cachées a
deux neurones pour chaque couche et une seule sortie. La figure 1V.41 illustre I’architecture
du modéle M6.

1 couches 2 couches
cachée

cachée

sortie

entrée

Figure 1V.42. Architecture du modele M6

Les figures 1V.42 et 1V.43 présentent les résultats de performance du modéle M6.
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Chapitre IV

Mean Squared Error (mse)

10*

10°

Application de la méthode Neuronale

1 1 1

Best Validation Performance is 38.6777 at epoch 14
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Figure 1V.43.L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE); (modé¢le M6)
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Figure 1V.44.Corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M6 et les

déplacements simulés
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Application de la méthode Neuronale

7e’me

modeéle M7: 2 couches cachées 2 3 nceeuds pour la 1°" couche et 3 nceceuds pour la

2¢Mecouche

Le 7°™ modele M7 est constitué d’une seule couche d’entrées, deux couches cachées a

trois neurones pour chaque couche et une seule sortie. La figure 1V.44 illustre I’architecture

du modele M7.

Coche cachée 1 Coche cachée 2

Figure 1V.45. Architecture du modele M7

Les figures 1V.45 et IV.46 présentent les résultats de performance du modele M7.

Mean Squared Error (mse)

Figure 1V.46.L’évolution de I’erreur quadratique moyenne (MSE); (modéle M7)
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Best Validation Performance is 3.4424 at epoch 5
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Figure IV.47. Corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M7 et les

déplacements simulés

8 modeéle M8: 2 couches cachées 2 7 nceuds pour la 1" couche et 7 nceuds pour la

2¢mecouche

Le 8°™ modeéle M8 est constitué d’une seule couche d’entrées, deux couches cachées a

trois neurones pour chaque couche et une seule sortie. La figure IV.47 illustre 1’architecture

du modele MS.
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Figure 1V.48. Architecture du modéle M7
Les figures 1V.48 et 1V.49 présentent les résultats de performance du modele M8.
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Figure 1V.49. L’évolution de ’erreur quadratique moyenne (MSE); (modéle M8)
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Figure IV.50. Corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M8 et les
déplacements simulés

9Memodeéle M9: 2 couches cachées 2 7 nceuds pour la 1" couche et 3 nceuds pour la

2¢mecouche

Le 9°™ modeéle M9 est constitué d’une seule couche d’entrées, deux couches cachées a
sept neurones pour la 1% couche et a trois neurones pour la 2™ couche et une seule sortie. La

figure IV.50 illustre I’architecture du modele MO.
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Figure 1V.51. Architecture du modéle M7

Les figures IV.51 et 1V.52 présentent les résultats de performance du modele M.

, Best Validation Performance is 28.7036 at epoch 7
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Figure IV.52. L’évolution de I’erreur quadratiqgue moyenne (MSE); (modele M9)
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Figure IV.53. Corrélation entre les déplacements de la sortie du modéle M9 et les

déplacements simulés
e Commentaire et discussions

D’aprés les résultats des modéles ayant deux couches cachées, on peut constater que la
plupart des valeurs prédites de ces différents modéles neuronaux sont proches des valeurs
réelles (simulées) pour notre base de données (le coefficient de corrélation R dans tous les
modeéle est proche au 0,98), il ressort clairement que ses performances étaient similaires a
celles observées dans le cas des modeéles ayant une seule, ce que signifier que ces modele

sont aussi une bonne précision.
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IV.4.2.4.Comparaison entre les performances des modeéles:

A fin de comparer la performance des modéles proposés, nous avons créé une nouvelle
base de données (pour faire un deuxieme test). Cette deuxiéme base de données est composée

de 20 nouveaux exemples comme montrer dans le tableau IV.6.

Tableau 1V.6. Base de données de deuxieéme test.

H Y C E EA L/H AH
N° 9 (°) e (m)
(m) | (KN/m3) (Kpa) | (kpa) | (KN/m) | (%) (mm)
1 4 19 38 7 60000 | 2500 0.4 0.8 7.32
2 4 16 38 7 60000 | 2500 0.4 0.8 5.96
3 4 19 48 7 60000 | 2500 0.4 0.8 7.27
4 4 19 38 9 60000 | 2500 0.4 0.8 7.28
5 4 19 38 7 50000 | 2500 0.4 0.8 7.6
6 4 16 48 7 60000 | 2500 0.4 0.8 5.88
7 4 19 38 9 50000 | 2500 0.4 0.8 7.56
8 4 19 38 7 60000 | 2500 0.4 1.2 7.41
9 4 19 33 7 60000 | 2500 0.4 1.2 7.49
10 4 19 38 7 60000 | 500 0.4 0.8 7.64
11 3 17 32 1 40000 | 1000 0.7 0.4 5.97
12 3 17 35 7 40000 | 1000 0.7 0.4 4.54
13 3 17 35 1 50000 | 1000 0.7 0.4 5.17
14 6 19 35 1 40000 | 1000 0.7 0.4 24.41
15 6 17 38 1 40000 | 1000 0.7 0.4 18.1
16 6 17 35 9 40000 | 1000 0.7 0.4 12.37
17 6 17 35 1 60000 | 1000 0.7 0.4 20.48
18 9 17 42 1 40000 | 1000 0.7 0.4 31.62
19 9 17 35 8 40000 | 1000 0.7 0.4 14.56
20 9 17 35 1 50000 | 1000 0.7 0.4 34.62

Les résultats de comparaison entre les performances de neuf modéles proposés sont

présentés dans le tableau 1V.8.
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Tableau 1V.8.La comparaison entre les performances de neuf modeles proposés pour la
deuxiéme base de données.
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218988239 |3/3/9/8(2(|8/3/8|38/8|9
AH(mm)mmmmmmmhmomvmﬁgﬁ,g%g;
M7
R 0.97864
MSE 0.61073
828|283 |z|8|8|83|3|g/8|8|2|8|8|
AH(mm)mm”’mmvmcoc»comcoq-(\“’:qﬂg',g}g
M8
R 0.95010
MSE 0.72614
(R e|B[RIK|RII Y5288 |8 ]3 |
AH(mm)mv’“mmvmmuﬂmmvmﬁﬁﬁggﬁﬁ
M9
R 0.94833
MSE 0.85287

e Commentaire et discussions:

La comparaison globale entre la performance des modéles proposes indique que le
modeleM7 (2 couche cachés a 3 neurones pour chaque couche) a donné les meilleurs
résultats (la plus petite valeur d’erreur quadratique moyenne (MSE=.0.61073) et la valeur de
coefficient de corrélation la plus proche de 1 (R=0.97864)). Le second modele qui a donné les
meilleurs résultats est le modéle M8 (2 couche cachés a 7 neurones pour chaque couche) avec
une MSE=0.72614et un R= 0.95010. Le troisieme modeéle qui a donné le meilleur résultat est
le modele M4 (1 couche cachés a 7 neurones) avec une MSE=0.76788et un R= 0.95990. Le
modeéleM5 (1 couche cachés a 10 neurones) a donné le plus mauvais résultat avec une
MSE=5.11968et un R=0.83185.A partir ces résultats, on peut constater que un modele de
réseau de neurones avec une seule couche cachée ayant un nombre adéquate de neurones, peut
donner des prédictions satisfaisants et I'ajout d'une couche caché supplémentaire au modele
peut améliorer ses performances.

IV.5.Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons mené une etude numérique en utilisant I'application PIAXS
2d, qui nous a permis de connaitre I'influences de plusieurs paramétres sur le déplacement des
mur en sol renforcé et, a la lumiére de cette étude, nous avons créé une base de données qui a
été utilisée pour créer des modeles modele de réseau de neurones pour prédire le déplacement

horizontal d'un mur en sol renforcé.
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Les principales conclusions déduites de cette étude sont :

L’¢étude paramétrique qui a eté réalisee dans ce chapitre nous a permis aussi de mettre
en évidence l'influence de plusieurs parametres sur le déplacement du mur en sol
renforcé.

Le déplacement horizontal du mur en sol renforcé est fortement plus sensible a I’angle
de frottement et la cohésion de remblai, a I’espacement entre les renforts et longueur
des renforts, et a la hauteur du mur.

D’une maniere générale, les résultats obtenus sont tres satisfaisants et justifient le
recours a 1’approche par les réseaux de neurones dans la prédiction du déplacement
horizontal maximal d’un mur de souténement en sol renforcé par des nappes
géogrilles.

Cette étude a été démontrée qu’un modele de réseau de neurones avec une seule
couche cachée pourvue d’un nombre adéquate de neurones, peut donner des

prédictions satisfaisantes.

L'ajout d'une deuxiéme couche cacheé au modele de réseau de neurones peut améliorer

SEs performances.
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Conclusion générale:

Le probléme de l'estimation du déplacement horizontal d’un mur de souténement en sol
renforcé est trés complexe et dépond de plusieurs paramétres et jusqu’au présent n’est pas
encore entiérement compris.

Dans ce mémoire nous nous sommes intéressés a l'estimation du déplacement horizontal
de ces ouvrages par différentes techniques, en mettant I'accent sur l'utilisation de le code de
calcul Plaxis2D en éléments finis et des modéles d'intelligence artificielle basée sur le concept
des réseaux de neurones artificiels. A cet effet, une étude numérique par la méthode des
éléments finis avec le logiciel Plaxis 2D a été faite. Cette modélisation numérique nous a
fourni une meilleure compréhension du comportement de la déformation horizontale des murs
de soutenement en sol renforceé, a travers des études paramétriques portant sur plusieurs
parametres.

Ensuite une étude basée sur la technique des réseaux de neurones artificiels a été
adoptée afin de trouver les valeurs du déplacement horizontal sans passer par le logiciel Plaxis
qui nécessite une bonne comprehension des éléments finis et une maitrise parfaite du logiciel.
Pour ce faire, et apres la création d’une base de données numérique par le logiciel Plaxis 2D
une ¢tude consiste a supposer plusieurs architectures en commengant a partir d’une

seule couche cachée jusqu’a deux couches en jouant sur plusieurs paramétres tels que le
nombre de neurones pour trouver la meilleure architecture de notre modéle neuronal et les
facteurs qui affectent la précision de la technique des réseaux de neurones artificiels.

Les principales conclusions déduites de ce ravalisant:

- L’étude paramétrique qui a été réalis€e dans ce chapitre nous a permis aussi de mettre en
évidence l'influence de plusieurs parametres sur le déplacement du mur en sol renforce.

- Le déplacement horizontal du mur en sol renforcé est fortement plus sensible a ’angle de
frottement et la cohésion de remblai, a ’espacement entre les renforts et longueur des
renforts, et a la hauteur du mur.

- D’une maniére générale, les résultats obtenus sont trés satisfaisants et justifient le recours
a I’approche par les réseaux de neurones dans la prédiction du déplacement horizontal
maximal d’un mur de souténement en sol renforcé par des nappes géogrilles.

- Cette étude a été démontrée qu’un modele de réseau de neurones avec une seule couche
cachée pourvue d’un nombre adéquate de neurones, peut donner des prédictions

satisfaisantes.
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- L'ajout d'une deuxieme couche caché au modele de réseau de neurones peut améliorer ses

performances.
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