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  f ( ) : Fonction de transfert. 

   η : Pas d’apprentissage. 

   di : Sortie désirée  du neurone formel. 

   e j : Entrée du neurone formel. 

   XE : Valeur brute. 

   XN : Valeur normalisée. 

   V_ max : Valeur max  sur  un intervalle. 

   V_ min : Valeur min sur un intervalle. 

   b1 ; b2 : Biais. 

   ij : Entrée d’un neurone j. 

   Ep : Erreur  à la sortie du réseau pour un élément p . 

   Oj : Sortie  calculé d’un neurone j. 

   Tℓ : Sortie désirée d’un élément de la couche  ℓ. 

   δℓ : Signal d’erreur de l’élément ℓ.  

   α : Coefficient de correction «  Momentum ». 

   σ : Contrainte de Von mises. 

   F : Change statique.  
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L’étude du comportement non linéaire de l’endommagement sous sollicitation 

thermomécanique dans les structures mécaniques revient à déterminer les 

paramètres mécaniques fondamentaux  de ce comportement. 

Le module de Young qui est l’un de ces paramètres est considéré comme étant une 

caractéristique essentielle permettant d’apprécier de façon représentative le niveau 

d’endommagement, la connaissance de sa variation en fonction de la température 

présente un intérêt majeur car elle permet de suivre l’état de l’endommagement 

dans ces structures. 

Les modèles mathématiques établies pour traiter ce genre de problèmes mènent à 

des formulations compliqués et leur résolution par les méthodes classiques 

prennent beaucoup de temps et même dans des cas aboutissent à des résultats 

incohérents. 

Une méthode dite intelligente a attiré l’intention de beaucoup de chercheurs ces 

derniers temps par sa simplicité et sa rapidité et qui repose sur la détermination de 

ces paramètres à partir des mesures expérimentales, par exemple on peut 

déterminer les modules élastiques à divers endroits d’une structure mécanique à 

partir des fréquences naturelles ou des déflections mesurées à un endroit donné. 

Autrement dit exploiter les informations que renferment ces données, provenant 

des expériences pour résoudre ces problèmes et éviter, le recours aux formulations 

complexes et couteuses. 

Cette méthode nommée, la méthode des réseaux de neurones, comme son nom 

l’indique est une modélisation du fonctionnement des neurones du cerveau humain 

et lui ressemble par la capacité de mémoriser la connaissance par l’exemple.  

Son avantage, c’est qu’elle n’a pas besoin de formulation mathématique pour établir 
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la relation existante entre les différentes variables physiques d’un problème donné. 

Mais elle se sert seulement des mesures pour identifier ces grandeurs, après une 

phase dite d’apprentissage. Dans la pratique, on n'utilise pas les réseaux de 

neurones pour réaliser des approximations de fonctions connues. 

Le plus souvent, le problème qui se pose à l’ingénieur est le suivant : il dispose d'un 

ensemble de mesures des variables d'un Processus de nature quelconque (physique, 

chimique, biologique, économique ,Financier...), ainsi que des mesures du résultat 

de ce processus ; il suppose qu'il existe une relation déterministe entre ces variables 

et ce résultat, et il cherche une forme mathématique de cette relation, valable dans 

le domaine où les mesures ont été effectuées; celles-ci sont en nombre fini, elles 

sont certainement entachées de bruit, et toutes les variables qui déterminent le 

résultat du processus ne sont pas forcément mesurées. En d'autres termes, 

l'ingénieur cherche à élaborer un « modèle » du processus qu'il étudie, à partir des 

mesures dont il dispose. 

Donc, un réseau de neurones est un modèle de comportement se forme à partir 

d'un certain nombre d’exemples de ce comportement. Le modèle se construit par 

apprentissage, comme un chien apprenant à déceler des explosifs ou un enfant 

apprenant à reconnaître les lettres de l'alphabet. 

Le réseau de neurones, "ignorant" au départ, est mis au point à partir des exemples 

et devient un modèle rendant compte du comportement observé. 

Les réseaux de neurones sont exploités dans divers domaines telles qu’en 

traitement du signal, la reconnaissance de forme, dans la conception des robots 

autonomes et l’évaluation des ponts. 

Leur application dans le domaine de l’ingénierie, et plus particulièrement les 

structures mécaniques a occupée ces dernières années une grande place. 

En effet, l’identification, la détection et la localisation de l’endommagement, 

l’évaluation, la prédiction, l’optimisation, l’analyse et la conception, constituent les 
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principaux domaines, où cette méthode a prouvé son efficacité et sa rapidité. 

Beaucoup de recherches ont été menées dans ce contexte, on cite, Les travaux de 

Wu et de al [20], qui ont utilisé un réseau de neurones à rétro propagation. 

Notamment, Le Perceptron multicouches. Avec une et deux couches intermédiaires 

pour la détermination du niveau d'endommagement des membrures d'un bâtiment 

à trois étages. 

Ils ont effectué une série d’analyse dynamique du bâtiment soumis à une 

sollicitation sismique pour différents niveaux d'endommagement de la structure. 

La réponse de la structure (accélération horizontale), étant mesurée au niveau du 

troisième étage. Ils ont utilisé 200 mesures prises sur le spectre de la réponse de la 

structure comme données d’entrée du réseau ; les sorties étant le niveau 

d'endommagement à chaque Palier de la structure sur une échelle de O à 1: Une 

valeur de 1 représentant l'état non Endommagé. Et une valeur 0 endommagé. 

Le réseau était constitué de 200 nœuds à la couche d'entrée.10 nœuds dans la 

couche intermédiaire et 3 nœuds dans la couche de sortie (architecture 200-(10)-

3).L'apprentissage du réseau comportait 43 exemples. 

Hajela et Berke [6], ont étudié les possibilités, qu’apportent les réseaux de neurones 

dans les problèmes d'optimisation. 

Le problème traité consistait à déterminer les dimensions des membrures d'un 

treillis soumis à une charge concentrée statique de façon à minimiser les 

déformations dues à cette charge. 

Les données d'entrée du réseau étaient les sections des cinq membrures du treillis, 

les quatre données de sortie étaient les déplacements horizontaux et verticaux en 

deux points du treillis. Ils ont utilisé un réseau avec couches intermédiaires de 

même qu'un réseau où certaines connexions étaient privilégiées. L'apprentissage, 

pour les deux réseaux. Comportait  50 exemples. 
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Ils arrivent à la conclusion, que le réseau avec lien fonctionnel des données 

(connexions privilégiées) donne de meilleurs résultats que le réseau avec couches 

Intermédiaires. Ils notent aussi que les résultats se détériorent, en présence de 

parasites de mesures et de données. 

Barai et Pandey, [2] de leur coté, ont publié les résultats de leurs recherches sur la 

détection de l'endommagement, dans les membrures d'un pont en treillis à l'aide 

des réseaux de neurones. Ils simulent la réponse dynamique d'un pont sollicité par 

une charge mobile, ponctuelle progressant à vitesse constante. 

Les données d'entrée du réseau de neurones, consistaient en 69 points de la 

réponse temporelle en déplacement vertical auxquels, s'ajoutaient des nœuds de 

contrôle déterminant le point de mesure utilisé. Les points de mesure 

correspondaient aux cinq jonctions entre le tablier du pont et les membrures du 

treillis. 

Trois cas distincts ont été étudiés. Dans chacun des cas, des réseaux à deux couches 

intermédiaires de 21 nœuds chacune ont été utilisés, la couche de sortie étant 

constituée de 21 nœuds correspondant aux sections des 21 membrures du treillis (la 

variation de la section des membrures étant utilisée pour représenter 

l’endommagement). 

Dans le premier cas. Un seul point de mesure a été utilisé, le réseau ayant alors 69 

données d’entrée pour une architecture 69-(21)-(21)-21. Pour le deuxième et le 

troisième cas. 3 et 5 points de mesures ont été utilisés.  

Aux 69 données d'entrée s’adjoignaient alors 3 et 5 nœuds, dont la valeur associée 

déterminait à quel point de mesure les 69 autres données d'entrée étaient 

associées. L'architecture des réseaux était alors 72-(21)-(21)-21 pour 3 points de 

mesures et 74-(21)-(21)-21 pour 5 points de mesures. 

L'apprentissage des réseaux comportait 16 exemples d'apprentissage et 5 exemples 

de test Pour chaque point de mesures. 
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Les résultats obtenus de ces analyses sont excellents pour les trois cas. Les auteurs 

arrivent à la conclusion qu'un grand nombre de points de mesures et d'exemples 

d'apprentissage ne donne pas nécessairement de meilleurs résultats qu’un petit 

nombre. La conclusion ne fait Cependant pas état de l'influence des données 

binaires utilisées pour les deuxième et troisième Cas. 

Notre objectif est d’exploiter cette technique (méthode des réseaux de neurones), 

pour prédire les paramètres physiques caractérisant l’endommagement ici le 

module de Young des structures mécaniques, sous sollicitation thermomécanique et 

de comparer l’efficacité et la rapidité de cette méthode avec les méthodes 

classiques. 

Nous présentons dans le premier chapitre, les fondements biologiques des réseaux 

de neurones, leur modélisation qui est la base des réseaux artificiels et de leurs 

différents types, une étude sur le concept de l’apprentissage, ainsi que les différents 

types de l’apprentissage, suivi d’un aperçu des domaines d’utilisation des réseaux de 

neurones. 

Le deuxième chapitre sera consacré à l’étude du modèle de la rétro propagation 

d’erreur, qui sera détaillé, en commençant par la représentation du modèle de La 

rétro propagation, son apprentissage, à la fin du chapitre nous présentons un 

résumé de l’algorithme. 

Dans le troisième chapitre, nous présentons trois applications traitées par cette 

méthode (un réseau perceptron multicouche avec la retro propagation). 

- Une première application consiste à tester cette méthode pour prédire les 

grandeurs physiques d’une structure (la contrainte maximale de Von mises, ainsi 

que sa localisation), et de comparer ses résultats avec celles de la méthode des 

éléments finis. 

- Une deuxième, consiste à localiser l’excitation générée par des défauts dans un 

arbre d’une machine (assimilé à une poutre), à partir de la mesure de la flèche. 
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- Une troisième application a pour objectif l’identification et la localisation de 

l’endommagement(détermination du module de Young) dans des poutres d’un 

portique, connaissant les fréquences naturelles.  

- Une conclusion générale à travers laquelle on essaye de montrer l’importance de 

cette méthode pour résoudre des problèmes complexes qui ne sont connus, que par 

des données mesurées de certains paramètres physiques décrivant ces problèmes. 
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I.1. INTRODUCTION ET HISTORIQUE
 

 : 

  Le cerveau humain est un appareil de calcul très complexe qui reste inaccessible. 

Sa grande capacité de penser, de mémoriser et de résoudre les problèmes a inspiré 

les scientifiques, qui ont essayé de modéliser son fonctionnement durant ces 

opérations. 

C’est ainsi, qu’un groupe de chercheurs a crée un modèle de calcul, qui tend à 

imiter le cerveau humain. Ce qui a introduit l’étude du calcul neuronal (réseaux de 

neurones). 

La première période a commencé il ya une dizaine d’années avec William James, et 

s’est terminé par la publication du perceptron et c’est ainsi que les progrès ont 

commencé. 
 

En 1943, Mac-Culloch et Pitts ont constitué le premier modèle simplifié du neurone 

biologique [19], appelé aussi neurone formel. 
 

En 1949, le psychologue Donald O. Hebb a introduit le terme de connexionnisme, 

pour parler des modèles massivement parallèles et connectés. Il a été le premier à 

définir la règle de mise à jour des poids synaptiques. Connue sous le nom "règle de 

Hebb " [19]. 
 

En 1958, le psychologue Frank Rosenblatt a développé le modèle du perceptron 

[17].Il s’agit d’un réseau de neurones, capable d’apprendre à différencier  des 

formes simples, et à calculer certaines fonctions logiques. Il est inspiré du système 

visuel. Il a réussi à l’appliquer Pour la reconnaissance de formes. 
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Les travaux de Rosenblatt (1958), ont vécu un grand intérêt dans le milieu 

Scientifique.Il a définit une structure de réseau appelée Perceptron, qui a la 

caractéristique de traiter les problèmes linéairement séparables. 
 

Au début des années 60, Bernard Widrow et Marcian Hoff ont inventé le réseau 

Adaline (Adaptive Linear), il se distingue par un algorithme d’apprentissage plus 

rapide que de celui du perceptron. Cet algorithme ajuste les poids par la 

minimisation de l’erreur quadratique, cette minimisation appelée aussi ‘la descente 

du gradient’. 
 

En 1969, deux scientifiques américains, appelés Minsky et Papert [19] ont publié un 

livre, dans lequel ont démontré les limites du perceptron proposé par Rosenblatt. 

En particulier, son incapacité de traiter des problèmes non linéaires.  

De son coté, Teuvo Kohonen (1972) a introduit un modèle, il l’a appelé Mémoire 

Associative. Son apprentissage est non supervisé, il a trouvé son application, dans la 

reconnaissance de forme et de parole. 

 

Les travaux se sont ensuite, ralentis considérablement jusqu’aux années 80. 

Précisément en 1982, où John Hopfield a donné un nouveau souffle aux réseaux de 

neurones, en publiant un article introduisant un nouveau modèle de réseaux 

« nommé réseau complètement connecté » [19]. Parallèlement, Werbos a conçu un 

mécanisme d’apprentissage, pour les réseaux multicouches de type perceptron : la 

rétro propagation (Back-Propagation). 
 

Cet algorithme qui permet de propager l’erreur vers les couches cachées sera 

Popularisé en 1986 dans un livre "Parallel Distributed Processing" par Rumelhart et 

al [15]. Les réseaux de neurones ont par la suite connu un essor considérable, et 

plusieurs applications sont apparues , ce qui a donné un avancement significatif à la 

science neuronale [10]. 

Actuellement, Les réseaux de neurones sont exploités sous forme de circuit intégré, 



Chapitre I : Généralités sur les réseaux de neurones 
 

9 
 

et qui sont utilisés dans des domaines très variés, citons à titre d’exemple, la 

reconnaissance de forme, les problèmes d’optimisation, la prédiction, l’évaluation 

et le contrôle. 
 

I.2. PRINCIPES  DES  RÉSEAUX DE NEURONES
 

 : 

I.2.1. DU NEURONE BIOLOGIQUE AU  NEURONE ARTIFICIEL
 

 : 

Le cerveau humain contient de l’ordre de 10 milliards de neurones. 

Un neurone biologique est une cellule vivante, consacrée au traitement de 

l’information (Figure 1.1). De son corps cellulaire ou soma, rayonnent de 

nombreuses dendrites (jusqu’à 100000) qui reçoivent des signaux provenant 

d’autres neurones ou cellules sensorielles. 

Ces signaux sont traités par le neurone, qui transmet à son tour un signal, si 

certaines conditions sont réunies le long de son axone à d’autres neurones, ou à de 

cellules effectrices (cellule musculaire par exemple) : On dit que le neurone est alors 

activé. La (Figure 1.2) montre la structure d’un neurone artificiel. Chaque neurone 

artificiel est un processeur élémentaire. Il reçoit un nombre de variables d’entrées, 

en provenance des neurones en amont. A chacune de ces entrées, est associé un 

poids w représentatif de la force de connexion. Chaque processeur élémentaire est 

doté d’une sortie unique, qui se  ramifie  ensuite, Pour alimenter un nombre de 

neurones en avals, à chaque connexion est associé un Poids. 

Le modèle général du neurone artificiel, est composé des éléments suivants : 

– Une ou plusieurs entrées pondérées. 

– Un sommateur ;  Une fonction de transfert ;  Une sortie. S ;et une entrée xi . 

– wij  est la valeur du poids synaptique reliant l’entrée i au neurone j. 

– Σ est la somme pondérée des entrées xi. 

– F () est la fonction de transfert. 

– s est la sortie du neurone.  S = F (∑wij. xi). 
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Figure 1.1
 

 : Un neurone avec son arborisation dendritique 

 
 
 
 
 
 

 

 
 
 

Figure 1.2 
 

: Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel 
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I.2.2. FONCTIONNEMENT DU NEURONE ARTIFICIEL
 

 : 

Définition

 La nature des entrées (xi), et des sorties (s) : Elles peuvent être : 

: Du point de vue modélisation mathématique, on peut définir un neurone 

artificiel, Par les quatre éléments suivants : 

– Binaires : (-1 ; +1) ou (0,1). 

– Réelles. 

 La fonction d’entrée totale, qui définit le prétraitement effectué sur les 

entrées. Elle peut  Être :  

– Booléenne (0 ou 1) 

– Linaire. 

– Affine. 

– Polynomiale de degré supérieur à deux. 

 La fonction d’activation du neurone qui  définit  son état en fonction de son 

entrée totale. Elle peut être : 

– Une fonction binaire à seuil ; fonction de Heaviside (Figure 1.3.a) ou la fonction 

signe  (Figure 1.3.b) : 

– Une fonction linéaire à seuil (Figure 1.4.a) : SATUR (x). 

– Une fonction sigmoïde (Figure 1.4.b) : sig(x)=a.1/1+e-x. 

– La fonction de sortie qui calcule la sortie du réseau en fonction de son état 

d’activation ; en général cette fonction est considérée comme la fonction identité. 
 

 

 

Figure 1.3 : a-Fonction de Heaviside, b-Fonction signe 
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Figure 1.4
 

 : a-Fonction linéaire à seuil, b-Fonction sigmoïde 

I.3.  LES PRINCIPAUX TYPES DE RÉSEAUX DE NEURONES
 

 : 

On distingue deux types de réseaux de neurones : Les réseaux non bouclés et les 

réseaux bouclés. 
 

I.3.1.  RÉSEAUX DE NEURONES NON BOUCLÉS (OU STATIQUES)

 

 : 

Un réseau de neurones non bouclé, est donc représenté graphiquement par un 

ensemble de neurones connectés entre eux, l’information circulant des entrées vers 

les sorties sans "retour en arrière"[22]. Le graphe d’un réseau non bouclé est 

acyclique. 

En effet, si on se déplace dans ce type de réseau à partir d’un neurone quelconque 

en suivant les connexions, on ne peut pas revenir au neurone de départ. Les 

neurones qui effectuent le dernier calcul de la composition de fonctions, sont les 

neurones de sortie. Ceux qui font des calculs intermédiaires, sont les neurones 

cachés  (Figure 1.5). 

 

 

 

 

 

SATUR(x) 
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Figure 1.5

 

 : Structure d’un réseau de neurones non bouclé 

Les réseaux non bouclés à couche, sont structurés tel que les neurones, qui 

appartiennent à une même couche, ne soient pas connectés entre eux, chacune des 

couches recevant des signaux de la couche précédente, et transmettant le résultat 

de ses traitements à la couche suivante. Les deux couches extrêmes correspondent 

à la couche d’entrée, qui reçoit ses entrées du milieu extérieur d’une part, et à la 

couche de sortie qui fournit le résultat des traitements Effectués d’autre part. Les 

couches intermédiaires sont appelées couches cachées, leur nombre est variable. 

Sous cette catégorie de réseaux, on trouve le perceptron, l’Adaline, le Madaline, le 

perceptron multicouche et le RBF (Radial Basic fonction). 
 

I.3.1.1. LE PERCEPTRON
 

 : 

Le perceptron était la première signification complète de l’architecture adaptive, 

inventé par Frank Rosenblatt en 1957, le perceptron est actuellement une classe 

entière des architectures.il suit un apprentissage supervisé selon la règle de Hebb. Il 

est limité à deux couches (couche d’entrée et couche de sortie), il a été connu pour 

son utilisation dans la reconnaissance de forme, dans la classification et pour 

résoudre des opérations logiques (‘ET’ ou ‘OU’) [13]. 

Sa principale limitation est qu’il ne peut résoudre, que les problèmes linéairement 

séparables. Ces limitations ont été publiées dans un livre par minsky et parpet [4]. 
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Chaque   neurone j   calcule la somme selon la formule : 

                                                 Xj = ∑Wji xi 

La sortie du neurone j est calculée suivant une fonction de transfert  à seuil (Figure 

1.8). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.6

 

 : Perceptron à deux couches 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.7

 

 : Unité de traitement du perceptron 

 

Couche  d’entrée 

Couche de sortie 

 

 

 
Xj j Wj1 

Wj2 

e1 

e2 
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-  Sj = 1             si  Xj > 0 

-  Sj=0                si  Xj < 0 

    Le calcul  des poids se fait comme il est montré : 

-  ΔWij =η (Si-di)ej     ou : 

-  η: pas d’apprentissage. 

-  Si : Sortie fournie. 

-  di : Sortie désirée 

-  ej : entrée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.8

 

   : Fonction de transfert à seuil 

I.3.1.2. L’ADALINE ET LE MADALINE
 

 : 

L’architecture Adaline (Adaptive Linear Element) a été inventée par Bernard widrow  

en 1959. 

L’architecture Madaline (Multi layer Adaline) inventée aussi par B.Widrow a une 

configuration qui inclut deux Adaline ou plus (Figure 1.10). 

L’Adaline et le Madaline utilisent la  fonction de transfert linéaire, et un type 

d’apprentissage similaire à celui du perceptron [14]. 

x 

Sgn(x) 

+1 

-1 
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Figure  1.9 : Architecture Adaline                        Figure 1.10

 

 : Architecture Madaline 

I.3.1.3. LE PERCEPTRON MULTICOUCHE
 

 : 

Bien que les réseaux monocouches, soient déjà largement utilisés dans plusieurs 

applications, comme la reconnaissance de visages et le traitement de signal, leur 

efficacité pour traiter les problèmes compliqués est très limitée.les théorèmes de 

limitation du perceptron mis au point par minsky et papert [9] ; qui ont conclu que 

les cellules d’association dans le perceptron sont codées à la main, et pas par un 

algorithme d’apprentissage [4]. 

L’idée de base des réseaux multicouches, est tout simplement de décomposer une 

tache, en plusieurs étages, dont chacun est censé être plus simple à résoudre. La 

différence entre le perceptron et le perceptron multicouche, réside dans la façon de 

génération des cellules intermédiaires, elles sont à la main dans le perceptron, 

tandis que la fonction des cellules intermédiaires dans un réseau multicouche, 

pourrait être générer automatiquement par un algorithme d’apprentissage [9].  

La caractéristique fondamentale de l’apprentissage est la règle du gradient, les 

unités de ces réseaux sont organisées en couches, les neurones d’une couche sont 

connectés à la couche suivante seulement (il n’ya pas de rétroaction). 

 

 

 

Couche  
D’entrée 
 

Couche de  
Sortie 
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Figure 1.11 

 

: Architecture d’un perceptron multicouche 

Les réseaux multicouches comportent une couche d’entrée, une de sortie et une ou 

plusieurs couches cachées [8]. 

L’apprentissage de ce type de réseau est un apprentissage supervisé. 

Son architecture est arbitraire et dans la plus part des cas, il faut essayer plusieurs 

configurations, pour y arriver à l’architecture convenable au problème envisagé. 

 

I.3.1.4. LE RÉSEAU A ̀FONCTION RADIALE
 

 :  

C’est un réseau que l’on nomme aussi RBF (Radial Basic Fonction) .L’architecture est 

la même que pour les perceptrons multicouches, cependant la fonction de base 

utilisée est la fonction gaussienne. Le réseau ‘RBF’ est employé dans les mêmes 

types de problèmes que les PMC. Les règles d’apprentissage sont soit, la règle par 

correction de l’erreur soit, la règle par compétition. 
 

I.3.2.  RÉSEAUX DE NEURONES BOUCLÉS (OU RECCURENTS)
 

 : 

 Un réseau de neurones bouclé est schématisé par un graphe des connexions, qui 

est cyclique. 

 

Couche  
D’entée 

Couche  
Cachée  N 

Couche  
Cachée N+1 

Couche 
De sortie 
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Lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est 

possible de trouver au moins un chemin, qui revient à son point de départ (un tel 

chemin est désigné sous le terme de "cycle"). Ainsi, un retard entier, multiple de 

l’unité de temps choisie est attaché à chaque Connexion d’un réseau de neurones 

bouclé (ou à chaque arrête de son graphe). Une grandeur à un instant donné ne 

peut pas être fonction de sa propre valeur au même instant. Tout cycle du graphe 

du réseau doit avoir un retard non nul. 

 

 

 

Figure 1.12

 

 : Un réseau de neurones bouclé à deux entrées 

La Figure (1.12) représente un exemple de réseau de neurones bouclé. Les chiffres 

dans les carrés indiquent le retard attaché à chaque connexion, exprimé en multiple 

de l’unité de Temps. Ce réseau contient un cycle, qui part du neurone 3 et revient à 

celui-ci en passant par le neurone 4. La connexion de 4 vers 3 ayant Un retard d’une 

unité de temps. 

Sous cette catégorie on distingue : le modèle de Kohonen et le modèle de Hopfield. 

 

I.3.2.1. MODÈLE DE KOHONEN (CARTE AUTO-ORGANISATRICE)
 

 : 

Ce modèle a été présenté par Kohonen en 1982 , il s’appuie sur l’observation 

neurophysiologique[8].une carte auto-organisatrice de Kohonen est un réseau à 

deux couches , la première couche est la couche d’entrée, la deuxième couche qui 

est organisée comme une grille à deux dimensions est la couche de sortie, toute 

1 
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interconnexion vient de la première couche vers la deuxième couche, et les deux 

couches sont complètement connectées, de telle façon, que chaque neurone de la 

couche d’entrée est connecté à tous les neurones de la couche de sortie Figure 

(1.13).    L’apprentissage se déroule comme suit : 

• Première étape

Quand un motif d’entrée est présenté, les unités de la deuxième couche font les 

sommes de leurs entrées, et concourent de trouver une seule unité gagnante : 

 : 

  avec : 

E : (e1,………en)    motif d’entrée. 

Ui = ( Uil,……Uin) vecteur de poids. 

Cette valeur est la distance entre le vecteur E et les poids Ui ; Calculée par : 

2 ; et la petite valeur gagne la compétition, cette unité est notée c 

choisie tel que :  

Si deux unités ont la même valeur, alors par convention, on prend l’unité avec le 

petit indice. 

• Deuxième étape

 

 : Apres l’identification de l’unité gagnante c, la deuxième 

étape consiste à identifier ses voisins. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 1.13 : Architecture de base d’une carte auto-organisatrice 

l 

e1           e2       e3…..en 

 

Couche  d’entrée 

Uim Ui1 

Couche de sortie 
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- Le voisinage dans ce cas, consiste aux unités qui sont dans le carré, qui entoure 

l’unité c. les voisins sont dénotés par l’ensemble des unités Nc. 

Les poids sont adaptés pour tous les neurones, qui sont au voisinage de l’unité c 

par  l’équation: 

   Δuij = η (ej – uij)   si i est voisin de c 

   Δuij =0                  sinon 

   η : coefficient d’apprentissage. [11][8]. 

 

I.3.2.2. MODÈLE DE HOPFIELD
 

 : 

En 1982 John Hopfield a publié un article intitulé « Neural network and physical 

system with émergent collective computation habilites », dans lequel, il introduit 

l’architecture du réseau et il a décrit comment les capacités de calcul peuvent être 

construites, il illustre une mémoire associative, qui peut être implantée avec Son 

réseau [13]. Selon lui, le système recherche des états stables, attracteurs dans son 

espace d’états. Les états voisins, tendent à se rapprocher d’un état stable, ce qui 

autorise la correction des erreurs et la capacité à compléter des informations 

manquantes. 

Hopfield propose un modèle basé sur le réseau de Mc-Culloch et Pitts, tous 

interconnecté et utilise la règle d’apprentissage de Hebb [5]. 
 

I.3.2.2.1. LE RÉSEAU DE HOPFIELD BINAIRE
 

: 

Ce réseau a une seule couche de neurones, chaque neurone a un état binaire (0 et 

1). Le réseau est capable d’acquérir un état à chaque moment, cet état est un 

vecteur de 0 état et de 1 état (0S ,1S), chaque entrée dans le vecteur des états 

correspond à un neurone de réseau, à chaque moment on peut représenter le 

réseau par un vecteur des états : 

U= (e1,……………..,en ) = (+++----++---+)  ou : 



Chapitre I : Généralités sur les réseaux de neurones 
 

21 
 

+ correspond à une valeur binaire 1 ; - correspond à une valeur binaire 0 

Les neurones du réseau de Hopfield sont complètement connectés. Cette topologie 

d’interconnexion rend le réseau « récurrent », car les sorties de chaque neurone 

peuvent être utilisées comme entrées pour les autres Neurones, cette organisation 

récurrente va permettre au réseau de se détendre à un état stable dans l’absence 

d’une entrée externe. 

• Procédure d’adaptation des poids
 

 : 

 La figure (1.14) illustre le traitement de base fait par une unité de réseau de 

Hopfield  binaire, accordé à l’équation suivante : Sj =∑eiWji           ou : i= 1…….n 

Quand cette somme est calculée, on fait l’évaluation suivante : 

Si     Sj ≥ 0              alors  ej =1 ; Si    Sj <0              alors    ej =0 

On adapte les unités en séquence alors il faut répéter la séquence jusqu’à atteindre 

un état stable. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 1.14 : Réseau de Hopfield 
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Figure 1.15
 

 : Unité de traitement d’un réseau de Hopfield 

 
I.4. APPRENTISSAGE DES RÉSEAUX DE NEURONES
 

 : 

Pour un réseau de neurones, l’apprentissage peut être considéré comme le 

problème de la mise à jour des poids de connexions au sein du réseau, afin de 

réussir la tache qui lui est demandée. 

L’apprentissage est la caractéristique principale des RNA et il peut se faire de 

différentes manières et selon différentes règles [27]. 

 

I.4.1. L’APPRENTISSAGE SUPERVISÉ 
 

: 

L’apprentissage "supervisé" pour les réseaux de neurones formels, consiste à 

calculer les coefficients synaptiques, de telle manière que les sorties du réseau 

soient, aussi proches que possible des sorties "désirées". Ils peuvent être la classe 

d’appartenance de : 

–  La forme que l’on veut classer. 

–  La valeur de la fonction que l’on veut approcher. 

–  La sortie du processus que l’on veut modéliser. 

–  La sortie souhaitée du processus à commander. 

e1 

e2 

en 

Wj1 

Wj2 

Wjn  

 

j 

ej 
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On connaît donc, en tout point, ou seulement en quelques points, les valeurs que 

doit avoir la sortie du réseau en fonction des entrées correspondantes : C’est en ce 

sens que l’apprentissage  est "supervisé". Cela  signifie  qu’un "professeur"[8] peut 

fournir au réseau des "exemples", de ce que celui-ci doit faire.  

 Ce type d’apprentissage, sera adopté par la suite dans notre algorithme de 

prédiction. 

La plupart des algorithmes d’apprentissage des réseaux de neurones formels, sont 

des algorithmes d’optimisation : Ils cherchent à minimiser par des méthodes 

d’optimisation non Linéaires, une fonction de coût qui constitue une mesure de 

l’écart entre les réponses réelles du réseau et les réponses désirées. 

Cette optimisation se fait de manière itérative, en modifiant les poids en fonction 

du gradient de la fonction de coût :  

Le gradient est estimé par une méthode  spécifique  aux réseaux de neurones, dite 

méthode de rétro propagation, puis il est utilisé par l’algorithme d’optimisation 

proprement dit.  

Les poids sont initialisés aléatoirement avant l’apprentissage, puis modifiés 

itérativement, jusqu’à obtention d’un compromis satisfaisant, entre la précision de 

l’approximation sur l’ensemble d’apprentissage, et la précision de l’approximation 

sur un ensemble de validation disjoint du précédent. 

 

I.4.2. L’APPRENTISSAGE PAR RENFORCEMENT
 

 : 

Le renforcement est en fait une sorte d’apprentissage supervisé. Dans cette 

approche le réseau doit apprendre la corrélation entrée/sortie via une estimation 

de son erreur, c'est-à-dire du rapport échec/succès. Le réseau va donc tendre à 

maximiser un index de performance qui lui est fourni, appelé signal de 

renforcement. Le système étant capable ici, de savoir si la réponse qu’il fournit est 

correcte ou non, mais il ne connait pas la bonne réponse. 
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I.4.3. L’APPRENTISSAGE NON SUPERVISÉ
 

 : 

Un réseau de neurones non supervisé peut être également utilisé dans un but de 

visualiser ou d’analyser des données :On dispose d’un ensemble de données, 

représentées par des vecteurs de grande dimension. Et l’on cherche à les regrouper 

selon des critères de ressemblance qui sont inconnus à priori. Ce type de tâches est 

connu en statistique sous le nom de méthodes "d’agrégation". 

On peut utiliser les réseaux de neurones bouclés pour réaliser une tâche assez 

voisine : à partir des données décrites par des vecteurs de grandes dimensions, on 

cherche à trouver une représentation de ces données dans un espace de Dimension 

beaucoup plus faible, (Typiquement de dimension 2) tout en conservant les 

"proximités" ou "ressemblances" entre ces derniers. 

Il n’y a pas là, donc de "professeur", puisque c’est au réseau de découvrir les 

ressemblances entre les éléments de la base de données, et de les traduire par une 

proximité dans la "carte" de dimension 2 qu’il doit produire. 
 

I.4.4. L’APPRENTISSAGE HYBRIDE
 

: 

L’apprentissage hybride utilise les deux approches. Puisque une partie des poids est 

déterminée par l’apprentissage supervisé, et l’autre partie par l’apprentissage non 

supervisé.  
 

I.5. RÈGLES D’APPRENTISSAGE
 

 : 

I.5.1. RÈGLE DE CORRECTION D’ERREUR
 

 : 

Cette règle s’inscrit dans le paradigme de l’apprentissage supervisé, c'est à dire, on 

fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante.si on considère y la sortie 

calculée par le réseau et d la sortie désirée, le principe de cette règle est d’utiliser 

(d-y) pour modifier les poids synaptiques en minimisant l’écart (d-y), jusqu'à ce que 

y=d. 
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I.5.2. RÈGLE DE HEBB
 

 : 

Cette règle est basée sur des données biologiques, elle modélise le fait que si des 

neurones de part et d’autre d’une synapse sont activés, la force de connexion va 

croitre. L’apprentissage dans cette règle est localisé. Puisque la modification des 

poids ne touche que les neurones liés par cette synapse activée. 
 

I.5.3. RÈGLE D’APPRENTISSAGE PAR COMPÉTITION
 

: 

Le principe de cet apprentissage est de regrouper les données en categories.les 

patrons similaires sont rangés dans une même classe, en se basant sur les 

corrélations des données, et seront représentés par un seul neurone « on parle du 

neurone gagnant ».Dans un réseau à compétition, chaque neurone de sortie est 

connecté aux neurones d’entrée, et aux autres neurones de sortie (connexions 

inhibitrices) et à lui-même (connexions excitatrices). 
 

I.6. PROPRIETÉS DES RÉSEAUX DE NEURONES
 

 : 

I.6.1. L’APPRENTISSAGE PAR L’EXEMPLE
 

 : 

Contrairement aux systèmes experts, où la connaissance est explicitée sous forme 

de règles, les réseaux de neurones génèrent leurs propres règles par l’apprentissage 

à partir des exemples existants. L’apprentissage est fait à travers  la règle, qui 

adapte les poids des connexions du réseau pour la réponse aux entrées de 

L’exemple, et éventuellement aux sorties désirées des entrées. 

S’il s’agit d’un apprentissage supervisé, pour chaque activité des entrées, une 

activité de sortie est présentée au réseau, qui se configure à lui-même 

graduellement afin d’arriver à ce que les entrées-sorties désirés, soient obtenues. Si 

l’apprentissage est non supervisé, seules les activités de l’entrée sont indiquées aux 

réseaux, qui s’organisent à lui-même, afin que chaque élément de traitement caché, 
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réponde aux différentes séries d’activités présentés à l’entrée. 
 

I.6.2.  INSENSIBILITÉ AUX DÉFAILLANCES
 

 : 

Les réseaux de neurones sont quasiment insensibles aux défaillances. 

Cette insensibilité est défini par le fait que, si quelques éléments de traitements 

sont détruits, ou bien leurs connexions sont changées, le comportement global du 

réseau sera légèrement modifie. Cette insensibilité est due, au fait que 

l’information n’est pas localisée, elle est distribuée à travers toutes les unités du 

réseau [21]. 
 

I.7. NORMALISATION DES ENTRÉES ET DES SORTIES

I.7.1. 

 : 

Normalisation dans l’intervalle [0,1]

  Alors pour chaque type de données (p) et pour chaque élément de la série des 

données(i) , on a :    Entrée[p](i)N={Entrée[p](i)E -  V_min [p] }/∆V[p]. 

 : Bien que le choix des poids initiaux  et 

des valeurs des paramètres  η et  α influent sur la convergence, la  manière  de 

présenter les données au réseau joue aussi un rôle très important dans la 

performance, Cela revient au choix de la méthode  de  Normalisation des données. 

On doit normaliser chaque type par sa valeur maximale. Cette normalisation des 

données est donnée par le schéma suivant :  Si :   V_ max   est la valeur maximale 

dans la série de données.  V_min  est la valeur minimale dans la série de données, 

et  ∆V= V_ max - V_min. 

Ou N : désigne la valeur normalisé, et E : désigne la valeur brute (avant 

normalisation). Ce type de codage s’appelle le codage classique, car chaque type 

d’entrée est représenté par une unité. 

Il arrive des fois, que la normalisation par la valeur maximale, ne donne pas de 

Bonnes résultats, soit pas de convergence, soit le temps écoulé  est très grand. 

Une méthode de normalisation typique peut être utilisée sur plusieurs intervalles. 
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I.7.2. Normalisation dans l’intervalle [0.2, 0.8]
 

 : 

Etant donné que les valeurs extrêmes de l’intervalle [0,1] ne sont atteintes 

qu’asymptotiquement par la fonction sigmoïde, l’intervalle [0,1] est ramené à [0.2, 

0.8] par la transformation linéaire suivante : 

XN = 0.2 + 0.6*XE  ou ; XN :   la valeur normalisé et   XE :   la valeur brute. 

I.7.3.  Normalisation dans l’intervalle [0.3, 0.7]

XN = 0.3 + 0.4*XE  ou ; XN : la valeur normalisé et   XE : la valeur brute. 

 : 

I.7.4.  Normalisation dans l’intervalle [0.4, 0.6]

XN = 0.4 + 0.2*XE  ou ; XN : la valeur normalisé et   XE :   la valeur brute. 

 :  

 

I.8.  DOMAINES D’UTILISATION DES RÉSEAUX DE NEURONES 
 

: 

 En plus de l’habilité des réseaux de neurones à apprendre et à construire des  

Structures uniques pour un problème particulier, ils fournissent une approche aussi 

voisine de la perception, et de la reconnaissance humaine, que celle des méthodes 

classiques. On présente ici quelques applications qui ont pu montrer le favoritisme 

des réseaux de neurones [4]. 
 

I.8.1. TRAITEMENT DE LANGAGES
 

 : 

I.8.1.1 CONVERSION DE TEXTE EN PAROLE
 

 : 

La conversion du texte en parole est la transformation des symboles, à un langage 

parlé. Bien que la conversion du texte en parole ait déjà été réalisée par un autre 

Système de calcul, la nouvelle approche neuronale, élimine le besoin d’un 

programme très complexe pour générer les règles de prononciation dans la 

machine [25], [26]. La première application neuronale à système dynamique a été 

le modèle appelé NETTALK [28]. C’est un réseau capable d’apprendre à prononcer 

l’anglais.son entrée est une fenêtre de sept caracteres.la sortie est la 
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correspondance Phonétique du caractère situé au centre de la fenêtre. 
 

I.8.2.LA RECONNAISSANCE DE CARACTÈRES
 

 : 

Le système de calcul neuronal, peut traiter de grandes quantités d’informations à la 

fois. Ils sont surtout doués dans la reconnaissance des termes. Ces Caractéristiques, 

leurs permettent d’être utilisés dans la reconnaissance des Caractères, dans 

l’interprétation visualisée et dans la classification des symboles. Parmi ces 

applications on peut citer : 

 

I.8.2.1. LA RECONNAISSANCE DE L’ÉCRITURE
 

 : 

Un système de calcul neuronal a été développé [4] dans cette pensée .il accepte 

l’écriture sur pilote numérisé, semblable à l’entrée d’un réseau, après avoir été 

entrainé par une série de type d’écritures. Le système est capable d’interpréter un 

nouveau type d’écriture, qui lui est inconnu.la précision et l’exactitude de ce 

système peuvent encore être améliorée par une session d’entrainement de ce type. 

Apres une phase d’apprentissage, le système sera capable de reconnaitre une 

variété de styles d’écritures, et de faire de meilleures estimations lorsqu’il se trouve 

en face d’un caractère embrouillant. 
 

I.8.2.2. LA RECONNAISSANCE DES TERMES DEVELOPPÉS
 

 : 

Les réseaux de neurones, dans ce domaine sont appliqués actuellement à la 

reconnaissance des chiffres et aussi à celle des caractères généraux [13] 
 

I.8.3. LES PROBLÈMES DE CONTROLE
 

 : 

La capacité des réseaux de neurones à apprendre par l’exemple des fonctions 

variées, font d’eux, de bons candidats à l’apprentissage des lois de commande en 

automatique et en robotique [24]. 
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I.8.4. LA CLASSIFICATION DES DONNÉES
 

 : 

Un des grands problèmes de la classification est d’associer un motif d’entrée à un 

motif de sortie, parmi les nombreux motifs pré-spécifiés. Comme nous avons vu, les 

réseaux de neurones sont capables d’apprendre l’association entrée/sortie. 

 

I.8.5. L’APPROXIMATION DES FONCTIONS
 

 : 

Les capacités des réseaux sont exploités aussi, pour approximer une fonction 

inconnue (dont on connait les paires entrées/sorties). Ce type de problème est très 

fréquent dans le domaine de la modélisation et dans le domaine de l’ingénierie. 

 

I.8.6. LA PRÉDICTION/PRÉVISION

 

 : 

Les réseaux de neurones sont utilisés également, lorsqu’on a besoin de prédire les 

valeurs des données à un temps t+1, connaissant leurs valeurs à un instant t. 
 

I.9. CONCLUSION
 

 : 

Dans ce chapitre nous avons présenté l’historique des réseaux de neurones 

artificiels. Suivi des notions fondamentales sur les réseaux de neurones. 

 Nous avons aussi, présenté les règles d’apprentissage d’un réseau non bouclé et 

Bouclé .Enfin les différents domaines, où les réseaux peuvent être appliqués. 

Dans le chapitre qui suit nous étudions en détail un type de réseaux «  le modèle de 

la rétro propagation d’erreur » et qui sera la base des applications faites dans le 

3eme chapitre. 
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II.1. INTRODUCTION
 

 : 

La rétro propagation, est un algorithme d’apprentissage pour résoudre les 

problèmes posés par minsky et papert dans le livre « perceptrons » .David 

Rumelhart, est la personne à qui est associée l’invention de la rétro propagation. 

 Plusieurs classes non linéaires, ont connues des solutions grâce aux réseaux 

multicouches. Cependant, si la sortie est erronée, comment peut-on arriver à 

déterminer quelle interconnexion, ou quelle unité doit être ajustée ? La rétro-

propagation résout le problème par la correction de l’erreur, sur toutes les unités et 

interconnexions [26]. 

Elle emploie trois couches d’unités et plus, et utilise une interconnexion complète, 

et sans connexions entre les unités de la même couche. L’apprentissage est 

supervisé. C’est à dire que le réseau est présenté avec une paire de motifs : un 

motif d’entrée et un motif de sortie [13]. 
 

II.2. DESCRIPTION DU MODÈLE DE LA RÉTRO PROPAGATION
 

 : 

Pour décrire le modèle de la rétro propagation, on doit regarder dans un premier 

temps, chacun de ses éléments à part, et voir comment ils se combinent, pour 

former la topologie du réseau. 

La topologie de ces réseaux est bien définie comme suit : 

Le nombre des unités d’entrée et de sortie, est défini à partir du problème à 

étudier, le nombre de couches cachées doit obéir à un compromis optimisant Le 

temps d’apprentissage, en évitant le sur-apprentissage, qui est la conséquence d’un 

excès de neurones sur la couche cachée, et le sous-apprentissage résultant de 
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L’insuffisance de leurs nombres sur la même couche. Ce choix résulte souvent d’un 

savoir faire et d’une expérience pratique. 

On présente ci-après, les équations décrivant l’entrainement et les opérations du 

réseau. 

Ces équations sont réparties en deux catégories. Les équations décrivant la 

propagation de l’information de l’entrée à la sortie, et les équations déterminant 

l’erreur qui se propage à travers le réseau de la sortie vers l’entrée. 

La figure (2.1) représente un modèle simple d’un réseau à trois couches, chaque 

neurone est représenté par un cercle, et chaque interconnexion est représentée par 

son poids associé, et par sa direction (une flèche). 

Les (b1, b2) sont les biais, ils agissent sur les unités, Pour améliorer les propriétés de 

convergence du réseau. 

Les Ni sont introduites dans la première couche. Toutes ces entrées sont présentées 

au réseau simultanément. 

Les entrées doivent être normalisées entre 0 et 1, puisqu’ on utilise la fonction 

sigmoide.la continuité des données permet au réseau une flexibilité significative. 

Après la normalisation des entrées. Que se passe t-il au niveau de la couche 

d’entrée?. 

Les neurones d’entrée, distribuent l’information à travers les connexions aux 

neurones de la couche cachée. La sortie de chaque unité d’entrée, est égale à son 

entrée, puisque c’est la fonction linéaire qui est appliquée pour ces elements.de 

même, les unités de la couche cachée, distribuent l’information arrivée  à travers la 

connexion à la couche de sortie.  

On peut remarquer que d’après la Figure (2.1) l’information se propage de gauche à 

droite, c’est ce qu’on appelle « réseau sans Rétroaction ». 

L’entrée de chaque élément de la couche cachée, est calculée  selon l’équation : 
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                                                                   ij =∑Wijoi                                                       (2.1) 
 

Notons que, cette somme contient l’entrée du biais. Celle ci possède une sortie 

égale à 1 à tout instant. 

Wij   est le poids de la connexion entre un élément  j  de la couche cachée et un 

Neurone i de la couche d’entrée. 

ij  est l’entrée d’un élément j de la couche cachée. 

Oi  est la sortie d’un élément i de la couche d’entrée. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.1

 

 : structure d’un réseau  de rétro propagation 
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Figure 2.2
 

 : principe de calcul d’un neurone caché 

Le calcul  de la sortie d’un élément  de la couche  cachée est donné par l’équation 

Suivante : 
 

                                                   oj=1/ (1+ exp (-ij))                                                       (2.2) 
 

ou bien :     oj=f( ij ) ;  Ou  f  est la fonction de transfert sigmoïde de l’élément  j.  
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La non linéarité de cette fonction de transfert, joue un rôle très important dans la 

performance du réseau. Il est à noter que, toute fonction dérivable et croissante de 

l’entrée ij , peut servir de fonction de transfert.  

Toutefois, la plus utilisée est la fonction sigmoïde : 
 

                                                      f(x)=1/ +1  avec  f’(x)=  / ( ) 2 
 

L’entrée et la sortie de chaque élément de la couche de sortie, sont calculées de la 

même manière en utilisant les équations      (2.3)  et  (2.4) 
 

                                                      il= ∑  Wljoj                                                                  (2.3) 
 

                                                      oj= f(il)= 1/ 1+exp(-il )                                              (2.4) 
 

La sortie de chaque neurone de la sortie du réseau, constitue le résultat obtenu 

Pendant la propagation de l’information, de l’entrée vers la sortie à travers les 

unités cachées du réseau.  

Deux opérations mathématiques sont exploitées par chaque neurone du réseau. 

 - La première opération est une sommation de sortie des unités affectées de poids  

des connections correspondants. - La seconde est une fonction d’activation qui 

donne la réponse à la sortie de chaque neurone du réseau. Cette fonction  joue le 

rôle d’un amplificateur  électronique. 
 

II.3.MODÉLISATION DE L’APPRENTISSAGE SUPERVISÉ
 

 : 

Le principe est simple. Partant d’une configuration aléatoire des poids, on Présente 

au réseau un certain nombre d’exemples, dont on connait la sortie.  

Après chaque essai, on compare la sortie obtenue avec celle désirée, et on calcule 

L’écart entre les deux, puis on corrige les poids de façon à minimiser  cet écart. Dans 

Ce qui suit, on présente  la stratégie suivie pour la modification des poids. : D’après 

Rumelhart et mc-Clelland, l’erreur à calculer est définie comme la différence entre 

les sorties fournies par le réseau et les sorties désirées. 
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 Cette erreur est donnée pour un exemple  p par l’équation suivante : 

                                                   Ep= 0.5 tl-ol)
2                                                     (2.5) 

 

tl   : la sortie  désirée à un élément l de la couche de sortie. 

ol  : la sortie obtenue à un élément  l de la couche de sortie.   

nl   : nombre d’élément sur la couche de sortie. 

Le but du processus d’apprentissage est alors de minimiser cette erreur .On utilise 

la méthode de la descente du gradient pour minimiser le terme d’erreur. Cela 

revient à corriger les poids dans la direction indiquée par le gradient de (Ep) tel que 

pour l’exemple p.  
 

                                                   ∆Wlj =- η ∂Ep/∂Wlj                                                      (2.6) 
 

Ou  η est un coefficient de proportionnalité  appartient  à l’intervalle] 0 ,1[, appelé 

pas d’apprentissage. La méthode du gradient consiste à calculer Wlj, après avoir 

présenté au réseau p exemples.   (E= )  

 

                                                      ∆Wlj=-η  ∂Ep/∂Wlj                                            (2.7) 
 

La sommation est effectuée sur tout l’ensemble des exemples. On doit préciser 

maintenant le calcul de ∂Ep/∂Wlj , en montrant comment le réseau pourra effectuer 

ce calcul de façon locale. l et j sont des éléments appartenant à des couches 

adjacentes (l désigne les éléments de la couche de sortie, et j désigne les éléments 

de la couche cachée), et reliés par une connexion de poids Wlj . D’après les règles de 

dérivation des fonctions composées on peut écrire : 
 

                                                   ∂Ep/∂Wlj=  (∂Ep/∂ol)( ∂ol/∂il)( ∂il/∂Wlj )                  (2.8) 

D’après  l’équation  (2.3)  
 

                                                   ∂il /∂Wlj =oj                                                                  (2.9) 

On  pose : 
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                                                   δl = - (∂Ep/∂ol)( ∂ol/∂il)                                            (2.10) 
 

δl  s’interprète comme le signal d’erreur de l’élément l, C’est-à-dire la contribution 

de l’entrée il  de l’unité l à l’erreur quadratique constatée à la sortie. On obtient 

alors la formule qui calcule   ∂Ep/∂Wlj  donné  par : 
 

                                                   ∂Ep/∂Wlj  = - δl oj                                                      (2.11) 
 

Par suite la correction du poids Wlj  de la connexion reliant  l’élément j à l’unité l est 

donnée par : 

                                                   ∆Wlj=η δl oj                                                                 (2.12) 
 

On applique ensuite la formule (2.7) pour l’ensemble des exemples. Le signal 

d’erreur δl  sera calculé par le principe de la retro propagation. Si on considère une 

unité  de sortie l, on a (d’après l’équation : (2.5)  
 

                                                   ∂Ep/∂ol = -(tl-ol)                                                        (2.13) 
 

D’après la fonction de transfert des unités du réseau  (équation)  on peut écrire : 
 

                                        ∂ol / ∂il= f’(il)[1-f(il)]                                                             (2.14) 
 

En substituant (2.14) et (2.13) dans l’équation (2.10) on obtient la formule qui 

calcule  le  terme  d’erreur : 
 

                                                   δl =  f’(il)(tl-ol) = ol(1- ol)(tl-ol)                                  (2.15) 
 

L’état d’un élément de sortie l, dépend  de celui du neurone caché j. Si la couche de 

sortie contient nl éléments, le calcul de l’erreur quadratique Ep relative à l’exemple 

p, dépend de l’ensemble des unités l.de même ces dernières dépendent des 

éléments j de la couche cachée. Alors le signal d’erreur d’une unité j est : 
 

                                                   δj =  - (∂Ep/∂oj)( ∂oj/∂ij)                                          (2.16) 
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Pour calculer  (∂Ep/∂oj), on doit introduire toutes les dérivées partielles (∂Ep/∂ol): 

                                                    ∂Ep/∂oj  =∑nl  (∂Ep/∂ol) (∂ol/∂oj)                         (2.17) 

 

                                                      ∂Ep/∂oj   =∑nl (∂Ep/∂ol) (∂ol/∂il) (∂il/∂oj)          (2.18) 

 

Donc                                          ∂Ep/∂oj   =∑nl (– δlWlj )                                            (2.19) 

 

Le signal d’erreur à un élément de la couche cachée, est donc d’après les équations 

(2.14) et  (2.16).  
 

                                                   δj= f’(ij)∑nl δlWlj                                                         (2.20) 

 

On résume le principe de la retro propagation par les schémas  (Figure 2.3). La 

formule (2.20), nous permet de calculer toutes les termes des erreurs des éléments 

d’une couche cachée, à partir de ceux de la suivante du réseau en direction de la 

sortie.  
 

Le calcul de ce signal d’erreur, se fait par couches successives, en partant des 

éléments de sortie vers les neurones d’entrée. Ce calcul s’effectue au niveau de 

chaque élément du réseau, en utilisant les informations relatives aux éléments 

voisins. Ces éléments se propagent dans le sens inverse de l’information.  
 

Lors du calcul de la réponse du réseau.la particularité du calcul du terme d’erreur 

justifie le nom de rétro propagation. 
 

L’apprentissage selon la formule (2.12), conduit à des oscillations des valeurs des 

poids, alors que l’on considère que l’apprentissage est fini, lorsqu’ils convergent 

vers des valeurs stables. Ces oscillations dépendent du choix du coefficient 

d’apprentissage. Pour éviter un tel comportement, il est préférable de choisir un 

coefficient petit. Mais une faible valeur de ce coefficient, peut amener à une Longue 

durée d’apprentissage. Pour parer à ce problème, on ajoute un terme à la 
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précédente variation du poids. α appelé « momentum » : Wjk(p) , la dernière 

variation des poids Wjk. 

Après la présentation du p ième exemple, on corrige alors cette variation selon la 

formule suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 2.3

 

 : principe de l’apprentissage par rétro propagation (a- architecture en 
couche et fonction de transfert ; b- calcul du signal d’erreur δl  relatif à une unité de 
sortie ; c- calcul du signal d’erreur d’une unité cachée par rétro propagation). 

                                                 ∆Wjk(p+1)= η δj ok +α ∆Wjk(p)                                  (2.21) 
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Les valeurs de  η et  α, sont toujours comprises entre 0 et 1. Couramment 0.9 et 0.5 

sont utilisés Respectivement pour  η et  α. ils peuvent varier selon la situation des 

neurones  dans le réseau. 

Le paramètre α, influe sur les termes  ∆Wjk(p)  comme un filtre passe-bas, filtrant les 

oscillations de haute fréquence des variations des poids  ∆Wjk(p)  selon la formule 

(2.21). 

Le choix des poids initiaux, influe aussi sur la convergence de l’algorithme. Donc on 

prend les précautions suivantes : on ne doit surtout pas, les prendre tous égaux, car 

cela pousse tous les neurones à faire le même calcul. Ce qui résulte d’un blocage de 

l’apprentissage. Donc, il faut les prendre de manière aléatoire, et avec des valeurs 

suffisamment faibles afin d’éviter la saturation des neurones. 

II.4- CRITÈRE D’ARRÊT : 
 

Plusieurs critères d’arrêts, peuvent être utilisés avec l’algorithme de rétro 

propagation des erreurs. 

Le plus commun, consiste à fixer un nombre maximum de périodes d’entrainement, 

ce qui fixe effectivement une limite supérieure sur la durée de l’apprentissage. Ce 

critère est important, car La rétro propagation des erreurs n’offre aucune garantie, 

quant à la convergence de l’algorithme. 

 Il peut arriver, par exemple, que le processus d’optimisation reste pris dans un 

minimum local. Sans un tel critère, l’algorithme pourrait ne jamais se terminer. 

Un deuxième critère commun, consiste à fixer une borne inferieure sur l’erreur 

quadratique moyenne, ou encore sur la racine carrée de cette erreur. Dépendant de 

l’application, il est parfois Possible de fixer à priori un objectif à atteindre.  

Lorsque l’indice de performance choisi, diminue en dessous de cet objectif, on 

considère simplement que le réseau à suffisamment bien appris ses données, et on 
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arrête l’apprentissage. Les deux critères précédents, sont utiles mais ils comportent 

aussi des limitations. Le critère relatif au nombre maximum de périodes 

d’entrainement, n’est aucunement lié à la performance du réseau. Le critère relatif 

à l’erreur minimale obtenue, mesure quant à lui un indice de performance. 

Mais ce dernier, peut engendrer un phénomène dit de sur-apprentissage, qui n’est 

pas désirable dans la pratique, surtout si l’on ne possède pas une grande quantité 

de données d’apprentissage, ou si ces dernières ne sont pas de bonne qualité. 

Un processus d’apprentissage par correction des erreurs, comme celui de la rétro 

propagation, il vise à réduire autant que possible l’erreur que commet le réseau. 

Mais cette erreur, est mesurée sur un ensemble de données d’apprentissage. Si les 

données sont bonnes, c’est-à-dire quelles représentent bien le processus physique 

sous-jacent que l’on tente d’apprendre, ou de modéliser, et que l’algorithme a 

convergé vers un optimum global, alors il devrait bien performer sur d’autres 

données issues du même processus physique. Cependant, si les données 

d’apprentissage sont partiellement corrompues, par du bruit, ou par des erreurs de 

mesure, alors il n’est pas évident, que la Performance optimale du réseau sera 

atteinte en minimisant l’erreur, lorsqu’on la testera sur un jeu de données différent 

de celui qui a servi à l’entrainement. On parle alors de la capacité du réseau à 

généraliser, c’est-à-dire de bien performer avec des données qu’il n’a jamais vu 

auparavant. Par exemple, la figure 2.4 illustre le problème du sur-apprentissage 

dans ce contexte. La droite en pointillés montre une fonction linéaire que l’on 

voudrait approximer en ne connaissant que les points noirs.  

La courbe en trait plein, montre ce qu’un réseau pourrait apprendre. On constate 

que la courbe passe Par tous les points d’entrainement, et donc que l’erreur est 

nulle. De toute évidence, ce réseau ne  généralisera pas bien, si l’on échantillonne 

d’autres points sur la droite !. 

Une solution à ce problème, consiste à utiliser un autre critère d’arrêt basé sur une 
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technique dite de validation croisée (en anglais «cross-validation»). Cette 

technique consiste à utiliser deux ensembles indépendants de données pour 

entrainer le réseau : un pour l’apprentissage (l’ajustement des poids) et l’autre pour 

la validation, c’est à dire le calcul d’un indice de performance (une erreur, un taux 

de reconnaissance, ou toute autre mesure pertinente à l’application). 

 Le critère d’arrêt consiste alors, à stopper l’apprentissage, lorsque l’indice de 

performance calculé  sur les données de  Validation cesse de s’améliorer pendant 

plusieurs périodes d’entrainement. La figure 2.5 illustre Le critère de la validation 

croisée dans le cas d’un indice de Performance que l’on cherche à minimiser. La 

courbe en pointillés de ce graphique représente, l’indice de performance d’un 

réseau, calculé sur les données d’apprentissage, alors que La courbe en trait plein 

montre le même indice mais calculé sur les données de validation. 

On voit qu’il peut exister un moment au Cours de l’apprentissage, où l’indice de 

Validation se détériore, alors que le même indice continue à s’améliorer pour les 

données d’entrainement. C’est alors le début du «sur-apprentissage». 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 
Figure 2.4

Pour le cas simple  d’une  approximation de fonction. 
 : – Illustration du phénomène de sur-apprentissage 
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Figure 2.5
 

 : – Illustration de la validation croisée 

II.5. RESUMÉ DE L’ALGORITHME

L’algorithme de rétro propagation se résume donc, par les étapes suivantes :  

 : 

1- Partager les données en trois parties (données d’apprentissage, données de 

validation et données de test) 

2- Initialiser tous les poids et biais à de petites valeurs aléatoires dans l’intervalle 

[−0.5, 0.5] ;  

3- Normaliser les données ; ]0,1[ ;  

4- Permuter aléatoirement les données d’apprentissage ;  

5- Pour chaque donnée d’apprentissage n :  

    a)-Calculer les sorties observées en propageant les entrées vers l’avant. 

    b)-Ajuster les poids en rétro propageant le gradient de l’erreur depuis la dernière 

Erreur Sur apprentissage     

Apprentissage  optimal  

Erreur  moyenne de Validation   

Nombres d’itérations 

Erreur moyenne d’apprentissage 
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couche vers la première couche. Wji(n) = wji (n − 1) + ηδj (n) yi(n) + αΔw. 

Avec 0  ≤ η  ≤  1 représentant le taux d’apprentissage. 

Et  0 ≤ α ≤ 1 est un paramètre nommé « momentum » qui représente une espèce 

d’inertie dans le changement de poids.  

6- Arrêt  de l’apprentissage  selon les critères suivants :  

   a)-La tolérance sur l’erreur est atteinte. 

   b)-L’erreur sur les données de validation commence à augmenter (sur-

apprentissage ou oubli). 

   c)-Nombre d’itération  atteint. 



 

 

 

 

 



Chapitre III : Analyse  Expérimentale : 
 

44 
 

 
 

 

 

 

III.1. APPLICATION N°1

Cette application a deux objectifs à concrétiser : 

 : 

1- Examiner la capacité des réseaux de neurones (dans notre cas :un perceptron 

multicouche à rétro propagation d’erreur), pour prédire la localisation et la 

magnitude, de la contrainte maximale d’une structure sollicitée par une 

charge statique, connaissant la position de cette charge. 

2-  Montrer leur aptitude à remplacer les méthodes classiques pour résoudre 

des problèmes, nécessitant des formulations délicates, en exploitant des 

données obtenues par des expériences. 

III.1.1 

 

DONNÉES DU PROBLЀME : 

Nous présentons une structure plane (panneau) de dimensions : 0.3m x 0.6m 

épaisseur 1mm avec une cavité à l’intérieur 0.2m x 0.2m ;(Figure 3.1), chargée 

d’une force axiale suivant XX , et fixée d’un coté ( appui fixe),Coefficient de poisson 

ν = 0.3, E =2.1x105 N.mm-2, charge axiale Fx=100N. 

L’objectif est de construire un réseau de neurones, capable de prédire la localisation 

et la valeur de la contrainte maximale selon le critère de Von mises, lorsque la 

charge statique Fx change de position. 

Pour que le réseau puisse faire cette tache, il doit apprendre la relation existante 

entre ces grandeurs (variables), à partir des données qu’on met à sa disponibilité. 

Pour cela, on génère par la méthode des éléments finis, une base de données par la 

procédure suivante :- On discrétise le panneau en 153 éléments et 106 nœuds, le 
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Panneau est fixé aux nœuds (6, 59, 58, 57,56, 55, 54, 53,8) Dans la direction x et y 

voir figure (3.1). 

- Chaque fois qu’on applique la charge Fx sur un nœud, on prend les coordonnées 

de la charge (Xc, Yc) , on calcule la contrainte maximale σ ainsi que sa localisation 

(xσ, yσ). 

- Le tableau qui suit, montre les nœuds qui sont choisis pour appliquer la force Fx. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.1

 

 : Structure (panneau) sollicitée par une charge axiale. 

 
 

Fx 

  6    59   58   57    56   55    54   53    8 

 

 

 

     Y 

X 
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Cas de charge N°  du Nœud chargé 

 

Fx= 100N 

5 35 34 36 37 7 39 41 42 44 46 48 50 51 52 19 21 22 24 26 

27 30 33 32 28 99 93  80 71 95 81 18 1 12 11 10 2 13 15 

17 4 93 85 87 86 105 88 63 90 69 92 97 78 73 74 60 101 

40 72 26 9 60 61  82 38 43 

 

- On aura  donc : une base de données composée de (Xc ,Yc )   et  (σ, Xσ , Yσ).  

- Cette base de données crée par (EF) est normalisée dans l’intervalle] 0,1[, puis elle 

est partagée en trois ensembles : Ensemble d’apprentissage, de validation et de 

test). Voir les tableaux ci-après. 

- L’ensemble d’apprentissage sert  à calculer les poids du réseau. 

- L’ensemble de validation permet de vérifier les performances de généralisation du 

réseau. 

- L’ensemble de test ne doit pas intervenir dans la détermination du reseau.il sert à 

évaluer les performances finales du réseau. 

 

III.1.1.1 
 

DONNÉES DE L’APPRENTISSAGE : 

Coordonnées de la charge Coordonnées et valeur de la contrainte 

Xc Yc Xσ Yσ σ 
0.2072 
0.4444 
0.3256 
0.5625 
0.6809 
0.7993 
0.8240 
0.8486 
0.8610 
0.8856 
0.9103 

0.9983 
0.9983 
0.9983 
0.9983 
0.9983 
0.9983 
0.8741 
0.7500 
0.6879 
0.5637 
0.4395 

0.20723 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.05923 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.99671 

0.9983 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 

0.94181 
0.77636 
0.77818 
0.77636 
0.77454 
0.77454 
0.77454 
0.57818 
0.53636 
0.45818 
0.34545 
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0.9350 
0.9597 
0.9720 
0.9843 
0.1949 
0.1702 
0.1578 
0.1332 
0.1085 
0.0962 
0.0838 
0.0592 
0.0345 
0.0222 
0.3616 
0.3902 
0.6757 
0.7246 
0.6889 
0.3217 
0.5032 
0.5032 
0.3717 
0.3717 
0.3717 
0.3717 
0.3717 
0.5032 
0,6348 
0.6348 
0.6348 
0.6348 
0.7640 
0.7231 
0.8497 
0.8250 
0.6965 
0.8526 
0.5499 

0.3153 
0.1912 
0.1291 
0.0670 
0.9362 
0.8120 
0.7501 
0.6258 
0.5016 
0.4395 
0.3774 
0.2533 
0.1291 
0.0670 
0.9288 
0.8619 
0.9303 
0.8056 
0.7278 
0.7269 
0.7256 
0.6672 
0.6672 
0.4023 
0.5347 
0.4685 
0.3360 
0.3360 
0.3360 
0.4685 
0.6009 
0.6672 
0.5849 
0.4876 
0.2570 
0.3337 
0.2812 
0.1083 
0.0761 

0.99671 
0.99671 
0.97203 
0.99671 
0.94736 
0.94736 
0.05921 
0.05921 
0.05921 
0.00986 
0.00986 
0.05921 
0.03453 
0.00986 
0.94736 
0.94736 
0.05921 
0.05921 
0.94736 
0.05921 
0.94736 
0.94736 
0.05921 
0.00986 
0.05921 
0.00986 
0.00986 
0.00986 
0.99671 
0.99671 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.99671 
0.99671 
0.99671 
0.99671 
0.50328 

0.0049 
0.0049 
0.1291 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.0049 
0.2533 
0.1291 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.2533 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 

0.28010 
0.24727 
0.28727 
0.37818 
0.72727 
0.62545 
0.57636 
0.49818 
0.39818 
0.35090 
0.31454 
0.31818 
0.28545 
0.38363 
0.72000 
0.66545 
0.72002 
0.61818 
0.56000 
0.55636 
0.55272 
0.50545 
0.51636 
0.32909 
0.42909 
0.36727 
0.28363 
0.26909 
0.28012 
0.36363 
0.48181 
0.51818 
0.47454 
0.38727 
0.25454 
0.28545 
0.25272 
0.24363 
0.17927 
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0.5700 
0.4173 
0.1533 
0.4083 
0.1811 
0.1828 
0.2444 
0.2659 
0.2736 
0.1949 
0.8363 
0.3105 
0.2533 

0.2088 
0.2204 
0.1085 
0.0691 
0.3336 
0.4046 
0.5060 
0.6477 
0.8705 
0.9362 
0.8120 
0.2820 
0.5792 

0.99671 
0.00986 
0.00986 
0.37993 
0.00986 
0.00986 
0.05921 
0.05921 
0.94736 
0.94736 
0.94736 
0.00986 
0.05921 

0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.2533 

0.19454 
0.20727 
0.25636 
0.18727 
0.28909 
0.32909 
0.40727 
0.50909 
0.67454 
0.72727 
0.62545 
0.25454 
0.46909 

 
III.1.1.2.DONNÉES DE VALIDATIO
 

N : 

 
 
 
 

Coordonnées de la charge Coordonnées et valeur de la contrainte 
Xc Yc Xσ Yσ σ 

0.4083 
0.3902 
0.8497 
0.8222 
0.7478 
0.7246 
0.3037 
0.1828 
0.3717 
0.3717 
0.1085 
0.0559 
0.9843 
0.2072 
0.8116 
0.7993 
0.8733 

0.0691 
0.8619 
0.2570 
0.4049 
0.6507 
0.8056 
0.8043 
0.4046 
0.6009 
0.6672 
0.5016 
0.2533 
0.0670 
0.9983 
0.9362 
0.9983 
0.6258 

0.37990 
0.94734 
0.99671 
0.99671 
0.94736 
0.05921 
0.94736 
0.00986 
0.05921 
0.05921 
0.05921 
0.05921 
0.99671 
0.20723 
0.05921 
0.94736 
0.94736 

0.0049 
0.2533 
0.0049 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.9983 
0.2533 
0.2533 
0.2533 

0.18727 
0.66545 
0.25454 
0.32545 
0.51272 
0.61818 
0.61818 
0.32909 
0.48010 
0.51636 
0.39818 
0.31818 
0.37636 
0.94181 
0.72363 
0.77454 
0.50120 
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II.1.1.3.DONNÉES  DE TES
 

T :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

III.1.2. CONCEPTION DU RÉSEAU
 

 :  

-Le modèle utilisé pour cette application est un réseau de type perceptron 

multicouche à rétro propagation d’erreur, nous l’avons choisi pour sa simplicité, et 

sa fiabilité pour les problèmes de prédiction, d’identification et de diagnostique.  

 

III.1.2.1 DONNÉES DU RÉSEAU
 

 : 

Nous avons : - 2 neurones dans la couche d’entrée correspondent aux coordonnées 

de la charge Xc et Yc. 

- 3 neurones dans la couche de sortie correspondent à la valeur de la contrainte 

maximale σ et à ses coordonnées Xσ et Y σ. en d’autres termes. 

- Xc et Yc : les entrées du réseau.- σ, Xσ  et Yσ : les sorties du réseau.  

Coordonnées de la charge 
Coordonnées et valeur de la 

contrainte 
Xc Yc Xσ Yσ σ 

0.3616 
0.6889 
0.3717 
0.6348 
0.3717 
0.3717 
0.6348 
0.1949 
0.1455 
0.4173 
0.2533 
0.4083 
0.8363 
0.5087 
0.9597 
0.9473 

0.9288 
0.7278 
0.5347 
0.4023 
0.4023 
0.3360 
0.6672 
0.9362 
0.6879 
0.2204 
0.5792 
0.0691 
0.8112 
0.9091 
0.1912 
0.2533 

0.94736 
0.94736 
0.05921 
0.99671 
0.00986 
0.00986 
0.94736 
0.94736 
0.05921 
0.00986 
0.05921 
0.37993 
0.94736 
0.94736 
0.99671 
0.94736 

0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.0049 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.2533 
0.0049 
0.2533 
0.2533 
0.0049 
0.2533 

0.7200 
0.5600 

0.42909 
0.32545 
0.32909 
0.28363 
0.51818 
0.72727 
0.53454 
0.20727 
0.46909 
0.18727 
0.62545 
0.70363 
0.24727 
0.3200 



Chapitre III : Analyse  Expérimentale : 
 

50 
 

- La fonction de transfert de la couche cachée et de sortie est la sigmoïde, puisque 

la rétro propagation nécessite des fonctions d’activation dérivables. 

- Sur la couche cachée, le nombre de neurone n’obéit à aucune règle générale. On 

utilise la méthode constructive, on commence par une couche cachée, avec un 

neurone par exemple, et on ajoute progressivement des neurones sur la couche 

cachée, et en agissant en même temps sur les paramètres d’apprentissage, jusqu’à 

l’obtention de la précision voulue. 

- Le choix des poids initiaux est aléatoire. Il faut prendre la précaution pour qu’ils ne 

soient pas égaux, car il ya un risque de saturation des neurones, et par conséquent 

un blocage de l’apprentissage. 

- Le choix du coefficient d’apprentissage η est toujours entre 0 et 1. On choisit une 

grande valeur au début de l’apprentissage, et de la réduire, au fur et à mesure 

qu’on s’approche des minimums locaux, pour atténuer les oscillations. 

- Le choix du coefficient « momentum : α »  Sa valeur est généralement entre 0.5 et 

0.9. 
 

III-1.2.2 .LES ÉTAPES DE L’APPRENTISSAGE
 

 :  

1-  initialiser les poids et les biais avec des valeurs aléatoires faibles. 

2-  présenter le vecteur d’entrée (coordonnée de la charge), ainsi que le vecteur de 

sortie désiré (les coordonnées et la valeur de la contrainte). 

3-  calculer la sortie du réseau. 

4-  calculer l’erreur entre la valeur désirée et celle calculée par le réseau, ensuite 

l’erreur est propagé vers les neurones de la couche cachée pour calculer Le gradient 

des poids. 

5-  ajuster les poids et les biais du réseau. 

6-  présenter un autre vecteur et l’aller  à l’étape 3. 

7-  fin. 
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Le processus d’apprentissage s’arrête, lorsque l’erreur se stabilise à un niveau 

acceptable. Ou à un nombre d’itération fixé.  
 

III.1.2.3. ARCHITECTURE DU RÉSEAU
 

 :  

La méthode de recherche de l’architecture optimale se fait de la manière suivante : 

- On va entrainer le réseau avec plusieurs architectures. (Varier le nombre de 

couche cachée.et le nombre de neurone sur chaque couche), on garde les 

architectures, qui ont donné des erreurs minimums. Pour chaque architecture, on 

fait plusieurs initialisations des poids. On conserve l’architecture, qui a une erreur 

minimum, et un nombre de neurones moins. 

III.1.2.3.1. UTILISATION DE LA BOITE A ̀OUTILS  MATLAB
 

: 

- Le logiciel utilisé pour la simulation est le module « NNTOOL »  disponible au sein 

du logiciel  Matlab. 

Création du réseau MLP

La création du réseau se fait par la commande de la fonction  newff : 

 : 

-Nnet = newff (PR. [S1 S2 S3 … SN].{FA1.FA2.…..FAN}.AAP.AAI.FC). 

-PR: Plage des variations des entrées (représentée par minimax(p)). 

-Si : Nombre de neurone dans la couche i. pour N couches. 

-FAi : fonction d’activation dans la couche i. elle est dans notre cas la sigmoïde. 

Elle peut être : 

  -  Transig : Fonction  Tangente sigmoïde. 

  -  Hardlim : Fonction Heaviside. 

  -  Pureline : Fonction linéaire.  

-AAP : Représente l’algorithme d’apprentissage par paquets (les poids sont modifiés 

après le passage de tous les exemples). Elle peut être : 

  -  Trainlim : apprentissage par l’algorithme Levenberg- Marquardt. 

  -  Trainrp : apprentissage par l’algorithme résilient propagation. 
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  -  Trainscg : apprentissage par le gradient conjugué (scg). 

  -  Traincgf : apprentissage par le gradient conjugué (cgf). 

  -  Traingdm : apprentissage avec momentum et pas d’apprentissage contrôlés. 

  -  Traingdx : apprentissage avec  pas d’apprentissage contrôlé. 

-AAI : L’algorithme d’apprentissage incrémental (les poids sont modifiés après 

chaque représentation d’une entrée). Il peut être : 

  - Learngd : l’algorithme d’apprentissage est la descente de gradient avec Pas 

d’apprentissage fixe. 

  - Learngdm : l’algorithme d’apprentissage est la descente de gradient avec pas 

d’apprentissage et momentum fixes. 

-FC : Fonction de cout elle peut être : 

  - Mse : erreur quadratique moyenne. 

  - Mserg : erreur quadratique moyenne avec pondération des poids. 

  - Sse : somme des carrés des erreurs. 
 

III.1.2.3.2. PARAMЀTRES DE PERFORMANCE DU RÉSEAU
 

 : 

Apres le test de plusieurs architectures.et avec des différents algorithmes 

d’apprentissage disponibles. On a pu obtenir la configuration suivante : 

Net = newff (Minmax(p)[Nncc Nncs].{Fac Fas}.’ trainrp ’.  

Avec P : Les entrées (2 neurones dans la couche d’entrée). 

-  Nncc : nombre de neurone de la couche cachée (27  neurones). 

-  Nncs : nombre de neurone de la couche de sortie (3  neurones). 

-  Fac :   fonction d’activation de la couche cachée (fonction sigmoïde). 

-  Fas :   fonction d’activation de la couche de sortie  (fonction sigmoïde). 

-  Trainrp : l’algorithme d’apprentissage : 

-  Nombre d’itération : 303  

-  L’erreur   de performance : 0.0014  (Figure  4.3). 

-  Num show : 25 ;  -  Erreur désirée : 1e-3 ; Min_gr : 1e-6. 
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-  Delt_inc : 1.2 ; -  Delt_ dec : 0.5 ; -  Delta : 0.07 ;  -  Delta max : 50 

-  Biais  de la couche caché  est une matrice colonne de 27 valeurs. 

-  Biais de la couche de sortie est une matrice colonne de 3 valeurs. 

-  Matrice des poids (entrée – couche caché)  (2x27). 

-  Matrice des poids  (couche caché – sortie) (3x27). 

 

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.2 

 

: Architecture du réseau  
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Couche caché : j 
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III.1.2.3.3. GRAPHE DE L’ERREUR
 

 : 

 

Figure 3.3

 

 : graphes de l’erreur (d’apprentissage. de test et de validation). 

 

III.1.2.3.4 COURBES DE RÉGRESSION 
 

: 

Les courbes de regression permettent de valider la performance du reseau 

construit.Les valeurs en ordonnées représentent les sorties du reseau , pour les 

entrées de (l’apprentissage.de validation,de test et pour l’ensemble). Les valeurs en 

abscisses représentent les valeurs desirées. 

- Les cercles en noir representent les valeurs desirées. 

- Les droites continues representent l’approximation faite par le reseau. 

- Les droites en pointillé representent la parfaite approximation.  

On constate que : - Les données de l’apprentissage sont classées  à 95%. 

- Les données de validation sont classées  à 96%. 

- Les données de test  sont classées  à 89%. 

- Globalement les données sont classées à 94%. 
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Figure 3.4 : Courbe de régression (Apprentissage) 

 

 

Figure 3.5 : Courbe de régression (Validation) 

 

Figure 3.6 : Courbe de régression (Test) 

 

  Figure 3.7 : Courbe de régression (l’ensemble) 
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TABLEAU DES POIDS ET BIAIS
 

 : 

 

 
 

B1{27} 

 
 

W[2 .27] 
 

 
 

W[27 .3]T 

 
 

B2{3} 

 
 

 

 
 
    -16.65      159.24 
      21.91       22.53 
    -13.08        27.58 
      27.64        -6.30 
    -27.63        12.90 
      28.80       10.53 
      28.15        -9.29 
    -24.92       -16.92 
    -26.11        13.01 
    -23.32      -18.20 
    -26.86        17.80 
    -22.44       -18.62 
    -24.07       -18.77 
    -26.64          4.45 
     13.75       -30.58 
    -17.00       -18.47 
      -0.33       -31.14 
    -21.16       -13.94 
      14.02          5.80 
       -4.81      -25.04 
    -10.75      -40.60 
      -9.57        27.18 
      -0.79       -34.46 
      23.34       17.79 
      -4.17       -37.00 
    -18.06        23.41 
     14.16       -10.15 
 

 
      
   -1.23    -0.02      0.14 
  -1.30     -2.02      0.89 
  -0.28       0.91      1.49 
  -1.67       1.15    -0.79 
   0.52       0.43      0.69 
  -1.71       1.02    -1.27 
   0.53       1.88      0.95 
  -0.63     -1.08       0.01 
   0.41     -0.96       0.84 
   0.61       0.59      0.17 
   1.37       0.09      1.46 
 -1.67       1.29      -1.51 
   0.01       0.44     -0.45 
 -1.40        1.21     -2.07 
   12.3       0.10      1.65 
 -1.24        1.01      0.62 
 -0.17      -0.92     -0.43 
   0.26       2.11     -1.18 
   1.06      -0.41     -1.51 
   1.19      -2.02      1.86 
  -1.11       0.47     -0.23 
   1.51       0.09       0.19 
   0.92      -0.27     -1.21 
  -1.67     -1.18       1.41 
   0.51     -1.77        0.21 
   1.10     -1.28      -0.11 
  -1.53       0.16     -1.88 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 
 

T 
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III.1.3 COMPARAISON DES RÉSULTATS
 

 : 

Apres la détermination des caractéristiques du réseau, nous présentons au réseau 

des nouveaux exemples. Pour cela, on utilise la fonction simulation définit comme 

suit : a = Sim (net. p). p : représente les entrées des nouveaux exemples ; a : les 

sorties calculées par le réseau.  

Nous présentons ci-après le tableau renfermant les valeurs calculées par le réseau 

par la fonction Sim (net. p), et celles obtenues par la méthode des éléments finis. 

En comparant les résultats, nous pouvons dire qu’ils sont satisfaisants pour la 

prédiction de la magnitude de la contrainte maximale. Et assez bon, on ce qui 

concerne la prédiction de sa localisation, surtout pour les nœuds qui ont une 

ordonnée nulle. à cause de la normalisation faite, puisque La fonction de transfert 

sigmoïde est bornée entre 0 et 1 ; lors de la normalisation, les valeurs qui sont 

proches des asymptotes (borne  0 et 1).ne participent pas efficacement à 

l’ajustement des poids, ce qui  rend la tache de l’apprentissage difficile, et par 

conséquent une généralisation mauvaise dans ces zones. 
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TABLEAU DES RÉSULTATS
 

 : 

Contrainte de Von mises :   Coordonnées et Valeur 

Nœud 
chargé 

Résultats obtenus par  (EF) Résultats obtenus par  (RN) 

Xc Yc Contrainte 
Von mises 

Xσ Yσ Contrainte Von 
mises 

66 
67 
68 
70 
76 
75 
77 
79 
91 
89 
84 
96 
98 

103 
104 
106 
94 

100 

0.9967 
0.9967 
0.9474 
0.0098 
0.0098 
0.0592 
0.0098 
0.0098 
0.0098 
0.9967 
0.9474 
0.0592 
0.6266 
0.0098 
0.5499 
0.2683 
0.0098 

  0.2566 

0.00496 
0.00496 
0.25331 
0.00496 
0.00496 
0.25331 
0.00496 
0.00496 
0.00496 
0.00496 
0.25331 
0.25331 
0.00496 
0.00496 
0.07614 
0.06133 
0.00496 

  0.00496 

0.34363 
0.30181 
0.61818 
0.30545 
0.34909 
0.46909 
0.36181 
0.25636 
0.21818 
0.21636 
0.43272 
0.66727 
0.17545 
0.22727 
0.14747 
0.16763 
0.15072 

   0.24121 

0.9612 
0.9723 
0.9312 
0.0180 
0.0068 
0.0301 
0.0072 
0.0213 
0.0049 
0.9861 
0.9620 
0.0345 
0.6538 
0.0253 
0.5284 
0.2519 
0.0059 
0.2618 

0.0080 
0.0087 
0.2573 
0.0082 
0.0017 
0.2719 
0.0064 
0.0076 
0.0096 
0.0360 
0.3460 
0.2916 
0.0207 
0.0043 
0.0332 
0.0558 
0.0085 
0.0010 

0.3273 
0.2960 
0.6406 
0.2679 
0.3264 
0.4837 
0.3617 
0.2825 
0.2698 
0.2803 
0.4379 
0.7104 
0.2041 
0.2314 
0.2044 
0.1847 
0.1770 
0.2690 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

Figue 3.8 : Courbe de la coordonnée Xσ 
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Figure 3.9 : Courbe de la coordonnée Yσ 

Figure 3.10 : Courbe de la contrainte maximale (σ) 
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III.2. APPLICATION N°2
 

 : 

Le système de contrôle pour détecter les défauts d’un arbre d’une machine générés 

par des vibrations, ou le mauvais fonctionnement de certains organes a toujours 

une réelle importance chez les industriels, vu la place signifiante qu’occupe un tel 

organe dans le processus de production. Actuellement les spécialistes étudient des 

procédures pour détecter ces défauts et minimisent ainsi les dégâts qui peuvent se 

produire. Parmi ces procédures l’emploi des systèmes de contrôle utilisant les 

réseaux de neurones exploités sous forme de circuit  intégré. Selon les lois de la 

physique l’action d’une force à toujours son effet les paramètres (déplacements. 

contraintes et flèches), l’inverse est aussi vrai. 

 En effet, la position des excitations, nous donne toujours des renseignements sur la 

nature et la position du défaut  que présente l’arbre, par exemple une faible 

déformation, provoque des déséquilibres, et des voilements, ou une diminution de 

la fréquence naturelle. 

Dans cette application nous essayons d’assimiler cet arbre, à une poutre et 

d’appliquer le modèle de la rétro propagation pour déterminer la position de 

l’excitation sur cette poutre, connaissant la flèche  d’un point fixe (pris ici au milieu 

de la poutre). 

Comme cette méthode nécessite une base de données obtenue. Soit à l’aide des 

mesures expérimentales, soit avec des méthodes  classiques, pour l’utiliser à 

réaliser l’apprentissage du réseau afin qu’il apprenne le phénomène, qu’il devra le 

contrôler. 

Nous employons ici, la méthode des éléments finis, pour générer une base de 

données par la procédure suivante : 

On fait varier la position d’une charge donnée, et on calcule à chaque fois la flèche 

correspondante d’un point donnée de la poutre (ici on choisit le milieu de la 

poutre). 
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III.2.1. DONNÉES DU PROBLЀME
 

 :  

Nous prenons pour cet exemple, une poutre  encastrée d’un coté et libre de l’autre 

bout, de section circulaire, ne nous tenons compte ici que  des excitations statiques.  

Les données de la poutre sont : longueur  L=1m, diamètre 90mm, module de Young  

E =2.1x105 N.mm-2, densité = 7800kg/m3, ν =0.3 et la charge Fy=200N. 

• D’une manière similaire à l’application N°1, la base de données par élément 

finis est obtenue par discrétisation de la poutre en 20 nœuds et 19 éléments. 

• on applique à chaque fois, la charge de 200N dans un nœud  choisi, et on 

calcule la flèche, au point du milieu  de la poutre ( Xm) , on obtient ainsi un 

couple de données, l’abscisse (Xc) de la charge, et la flèche  Xm. 

• Les données sont regroupées dans le tableau ci-après. 

• L’ensemble des exemples est partagé en trois parties (apprentissage, 

validation et test) 

• La première, sert pour faire l’apprentissage (détermination des poids). 

• La deuxième, de validation pour vérifier la capacité de généralisation du 

réseau, et éviter par conséquent le réseau d’apprendre trop : (phénomène de 

sur-apprentissage). 

• La dernière, de test sert à évaluer les performances  finales du réseau.  

• Observation : les valeurs des données (apprentissage, de validation, de test 

et celles utilisées pour comparaison) sont normalisées. 
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Figure  3.11

 

 : Poutre encastrée 

 

 

 

 
Charge Nœuds chargés Coordonnée Xc (mm) La flèche : Fm(mm) 

 

 

 

 

 

 

 

Fy=200N 

3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
15 
16 
17 
18 
19 
20 
21 

50 
100 
150 
200 
250 
300 
350 
400 
450 
500 
550 
600 
650 
700 
750 
800 
850 
900 
950 

0.00017 
0.00069 
0.00192 
0.00256 
0.00386 
0.00532 
0.00694 
0.00867 
0.00898 
0.01232 
0.01417 
0.01610 
0.01781 
0.01971 
0.02152 
0.02341 
0.02523 
0.02714 
0.02895 

 

Fy = 200 N 

X 

Y 
Xc 

Xm 

 TABLEAU DES DONNÉES : 
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III.2.1.1. DONNÉES D’APPRENTISSAGE

 

 : 

Fleche : 

 Fm (mm) 

Coordonnée : 

Xc (mm) 

0.0059 
0.0658 
0.1273 
0.2290 
0.2861 
0.4065 
0.5281 
0.6501 
0.7722 
0.8943 
0.9537 
1.0057 
0.5874 
0.0844 
0.8316 

0.1527 
0.1523 
0.2519 
0.3515 
0.4013 
0.5009 
0.6009 
0.7001 
0.7998 
0.8994 
0.9492 
0.9992 
0.6500 
0.2021 
0.8496 

 

 

 

 

 

Fleche : Fm Coordonnée : 
Xc 

 Fleche : Fm Coordonnée : 
Xc 

0.0227 
0.1273 
0.2963 
0.4065 
0.8316 
0.9813 
0.1755 
0.0658 

0.1025 
0.2519 
0.4511 
0.5009 
0.8496 
0.9991 
0.3017 
0.1523 

 
0.0059 
0.1755 
0.4676 
0.8316 
0.5874 
0.8943 
0.9537 
0.0227 
0.0658 

0.1527 
0.3017 
0.5507 
0.8496 
0.6503 
0.8994 
0.9492 
0.1025 
0.1523 

 

 

III.2.1.2. DONNÉES DE VALIDATION : III.2.1.3. DONNÉES DE TEST : 
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III.2.2. CONCEPTION DU RÉSEAU
 

 : 

III.2.2.1.DONNÉES DU RÉSEAU
 

 : 

Le réseau que nous utilisons est le perceptron multicouche à rétro propagation 

d’erreur avec apprentissage supervisé ses données sont : 

  - Les entrées : la flèche du milieu de la poutre   Fm. 

  - Les sorties : l’abscisse de la charge d’excitation Xc. 
 

III.2.2.2 L’ARCHITECTURE DU RÉSEAU
 

 : 

La recherche de l’architecture optimale consiste à chercher des minimums locaux 

sur la surface de l’erreur, dans l’espace des poids et de choisir le meilleur minimum 

répondant au critère, que nous avons choisi au préalable. 

Il n’est pas nécessaire de chercher un minimum absolu, car il est généralement 

couteux économiquement, surtout lorsque les exigences techniques ne demandent 

pas des données très précises, en plus de ça les données utilisées pour 

l’apprentissage sont toujours entachées de bruit. Il est illusoire de chercher une 

erreur ne correspond pas à l’ordre de grandeur de la précision de ces données. 

-Pratiquement l’architecture se construit de la façon suivante : 

On part d’une architecture, 2 neurones d’entrée, 2 sorties et un neurone dans la 

couche cachée (appelé méthode ascendante). On met le processus de 

l’apprentissage en marche, on fait plusieurs initialisations des poids, en agissant en 

même temps sur les paramètres  (α et η), si une des architectures a satisfait l’erreur 

désirée, on arrête l’apprentissage, sinon on ajoute un neurone à la couche cachée, 

et on répète la même procédure, jusqu'à ce que nous arrivons à une architecture 

satisfaisante. 

-La fonction de transfert utilisée est la sigmoïde, puisque le modèle de rétro 

Propagation nécessite une fonction dérivable et continue. 

-Les données sont normalisées ente 0 et 1. 
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Certains experts préconisent de les normaliser dans l’intervalle [0.2. 0.8] pour éviter 

la saturation aux asymptotes 0 et 1. 

-Les biais et les poids sont initialisés aléatoirement et à des petites valeurs.- Les 

tests sont faits à l’aide de ‘nntool ‘, le module (neural network Tools), disponible au 

sein du logiciel Matlab. 

-Après le test de plusieurs architectures, rappelons-nous, que ce test doit être fondé 

sur le savoir faire :  

-On a choisi l’architecture suivante : 

     Une couche d’entrée avec 1 neurone.  

     Une couche cachée avec 8 neurones. 

     Une couche de sortie avec 1 neurone.  

     La fonction d’apprentissage ‘ traingdm ‘puisqu’elle est efficace lorsqu’on ne 

dispose pas d’une base de données riche. 
 

 Les paramètres finals
 

 : 

  -  Nombre d’itération : 10000 

  -  Pas d’apprentissage : 0.05 

  -  Max Fail : 5 

  -  Mc : 0.9 

  -  Min_grad : 1e-10 

  -  Show : 25 ;  Erreur  désirée : 0.001 

  -  Erreur : 0.0044  (Figure : 3.8) ;  - Biais et poids   (voir tableau ci-après). 
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Figure  3.12

 

 : Architecture du réseau  

TABLEAU DES POIDS  ET  BIAIS

 

 : 

B1 {8} W [8] W [8]T B2 {1} 
 

-49.90 
44.46 
-37.99 
-31.41 
25.56 
19.36 
12.52 
-6.35 

 
50.88 
-50.07 
50.25 
50.44 
-50.02 
- 50.41 
- 50.38 
   50.40 

 
2.000 
0.852 
1.933 
-0.472 
-1.96 
0.691 
-0.042 
1.720 

 
 
 
 
 

  -2.296 

Couche cachée : j 

Xc 
Fm 

Wjl Wij 

Sortie : l Entrée : i  

Biais(2) 
Biais(1) 

T 
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III.2.2.3. LE GRAPHE DE L’ERREUR

 

 : 

 

 
Figure 3.13

 
 : Erreur moyenne sur : l’ensemble de (test. validation et apprentissage) 

III.2.2.4 COURBES DE RÉGRESSION
 

 : 

Ces courbes définissent Le rapport entre les valeurs désirées en abscisses et les 

valeurs calculées par le réseau en ordonnées. On constate que : 

-  Toutes les données sont concentrées sur la droite en pointillées avec un taux de 

classification de 99%. Ce qui signifie que la tache de l’apprentissage a réussi. La 

performance du réseau est évaluée à 92%. 
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Figure 3.14 : Courbe de régression(Apprentissage) 

 

Figure 3.15 : Courbe de régression(Validation) 

 

Figure 3.16 : Courbe de régression(Test) 

 

Figure 3.17 : Courbe de régression (l’ensemble) 
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III.2.3. COMPARISON DES RÉSULTATS

 

   : 

 
Coordonnée : Xc (E.F) Coordonnée : Xc (R.N) 

0.0976 
0.2719 
0.4213 
0.6205 
0.8695 
0.9741 

0.0991 
0.2890 
0.4481 
0.6681 
0.8325 
0.9687 

 

 
-  Le but est de prédire la position de l’excitation d’une poutre, en mesurant la 

flèche. 

-  Les valeurs que nous avons obtenues sont acceptables, donc le réseau a pu 

généraliser facilement la relation existante entre les deux grandeurs en question.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 3.18 : Courbe de la coordonnée  Xc 
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III.3.APPLICATION N°3
 

 :  

Une structure endommagée, se manifeste toujours par un changement de la 

réponse de cette structure. Une réduction du module de rigidité d’un élément de la 

structure par exemple, engendre une variation (des déplacements statiques ou des 

propriétés dynamiques te que : les fréquences naturelles). 

Nous présentons dans cet exemple, la méthode des réseaux de neurones pour 

identifier l’endommagement (sa présence, sa localisation et sa sévérité) dans cette 

structure. 

Nous exploitons ce concept pour prédire la dégradation du module de rigidité de la 

structure (portique) sollicitée, en mesurant avec des capteurs les fréquences 

naturelles. 
 

III.3.1.DONNÉES DU PROBLЀME
 

 : 

Un portique composé de 5 poutres rigides entre elles : - section de l’élément N°1 : 

22x12 cm2 ; - section de l’élément N°2 : 10x12 cm2. - section de l’élément N°3 : 

16x12 cm2 ; - section de l’élément N°4 : 14x12 cm2. - section de l’élément N°5 : 

18x12 cm2 ; - Longueur des poutres = 3m.- ν =  0.3, E =2.1x105 N.mm-2, 

p=7800kg/m2, F=3000N 

-L’objectif dans cette application est d’identifier l’endommagement (sa présence et 

sa sévérité), dans un portique sous sollicitation (Figure3.19) en utilisant la  méthode 

des réseaux de neurones. 

Cette méthode consiste à construire un réseau, dont ses entrées sont les 

fréquences naturelles et les sorties sont les modules de rigidité des cinq poutres. En 

utilisant une base de données servant à apprendre le phénomène reliant les entrées 

aux sorties. Après une phase d’apprentissage, le réseau sera capable de déterminer 

les valeurs des modules de rigidité des cinq poutres pour des mesures données (des 

fréquences naturelles ou des déplacements ;….). 
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La base de données est obtenue en variant le module de rigidité de chaque élément 

(poutre), de 0.95E à 0.1E par pas de 0.05. On obtient 18 scenarios 

d’endommagement pour chaque élément poutre. 

-90 états d’endommagement seront utilisés pour faire l’apprentissage. 

Chaque état d’endommagement est employé avec le code (élément fini). Pour 

donner les fréquences naturelles correspondantes.  

Nous obtenons ainsi les données qui sont, après normalisation, partagées en 

(données d’apprentissage. de validation et données de test). 

 

 

 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

1 

1 2 

3 

6 5 

4 

5 

4 

2 3 

 Figure 3.19 : Portique de 5 poutres 
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III.3.1.1 DONNÉES DE L’APPRENTISSAGE

 

 : 

Fréquences naturelles (entrées) Module de rigidité (sorties) 

F1 F2 F3 F4 E1 E2 E3 E4 E5 

0.877 
0.867 
0.851 
0.818 
0.743 
0.861 
0.776 
0.663 
0.510 
0.351 
0.878 
0.874 
0.867 
0.835 
0.650 
0.876 
0.862 
0.831 
0.727 
0.543 
0.875 
0.852 
0.816 
0.748 
0.632 
0.453 
0.875 
0.864 
0.829 
0.751 
0.553 
0.873 
0.865 
0.853 

0.883 
0.856 
0.783 
0.564 
0.266 
0.873 
0.817 
0.766 
0.720 
0.684 
0.884 
0.851 
0.648 
0.247 
0.126 
0.849 
0.663 
0.425 
0.215 
0.140 
0.868 
0.775 
0.640 
0.424 
0.185 
0.016 
0.878 
0.845 
0.638 
0.804 
0.731 
0.827 
0.557 
0.349 

0.869 
0.672 
0.450 
0.287 
0.195 
0.892 
0.824 
0.766 
0.715 
0.665 
0.830 
0.472 
0.251 
0.208 
0.194 
0.906 
0.885 
0.857 
0.816 
0.765 
0.911 
0.913 
0.902 
0.595 
0.311 
0.150 
0.823 
0.617 
0.327 
0.808 
0.727 
0.389 
0.235 
0.215 

0.940 
0.940 
0.940 
0.608 
0.291 
0.937 
0.926 
0.915 
0.903 
0.837 
0.941 
0.938 
0.934 
0.925 
0.895 
0.893 
0.711 
0.551 
0.422 
0.346 
0.872 

0.5845 
0.282 
0.190 
0.189 
0.188 
0.940 
0.940 
0.711 
0.923 
0.906 
0.937 
0.933 
0.928 

0.89 
0.68 
0.47 
0.26 
0.11 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.84 
0.63 
0.32 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.89 
0.68 
0.47 
0.26 
0.11 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.63 
0.32 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.89 
0.68 
0.47 
0.26 
0.11 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.63 
0.42 
0.32 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.89 
0.68 
0.47 
0.26 
0.11 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.89 
0.68 
0.47 
0.26 
0.11 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
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0.856 
0.844 
0.770 
0.571 
0.421 
0.766 
0.201 
0.345 
0.866 
0.766 
0.871 
0.798 
0.873 
0.795 

0.608 
0.746 
0.493 
0.071 
0.109 
0.255 
0.592 
0.108 
0.715 
0.255 
0.786 
0.176 
0.763 
0.305 

0.879 
0.909 
0.699 
0.107 
0.185 
0.828 
0.125 
0.692 
0.891 
0.828 
0.322 
0.204 
0.896 
0.844 

0.668 
0.509 
0.192 
0.092 
0.781 
0.451 
0.073 
0.283 
0.755 
0.451 
0.936 
0.923 
0.821 
0.482 

0.95 
0.95 
0.95 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.58 
0.21 
0.95 
0.95 

0.63 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.32 
0.95 

0.005 
0.74 
0.32 
0.95 
0.95 
0.79 
0.37 

0.95 
0.63 
0.32 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

 

III.3.1.2 DONNÉES DE VALIDATION

 

 : 

 

Fréquences naturelles (entrées) Module de rigidité (sorties) 

F1 F2 F3 F4 E1 E2 E3 E4 E5 

0.873 
0.571 
0.724 
0.463 
0.876 
0.860 
0.421 
0.851 
0.677 
0.864 
0.788 
0.870 
0.842 
0.629 
0.872 
0.866 
0.766 

0.873 
0.071 
0.791 
0.709 
0.874 
0.456 
0.109 
0.553 
0.183 
0.825 
0.546 
0.866 
0.859 
0.754 
0.726 
0.715 
0.255 

0.775 
0.108 
0.794 
0.701 
0.657 
0.223 
0.185 
0.872 
0.802 
0.911 
0.802 
0.725 
0.874 
0.753 
0.278 
0.890 
0.828 

0.941 
0.092 
0.921 
0.898 
0.939 
0.931 
0.781 
0.627 
0.395 
0.731 
0.196 
0.943 
0.934 
0.912 
0.935 
0.755 
0.451 

0.79 
0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.74 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.58 
0.22 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.84 
0.42 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.79 
0.37 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.53 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.58 
0.21 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.74 
0.32 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.79 
0.37 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
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III.3.1.3. DONNÉES DE TEST
 

 : 

Fréquences naturelles (entrées) Modules de rigidité (sorties) 

F1 F2 F3 F4 E1 E2 E3 E4 E5 

0.838 
0.822 
0.593 
0.201 
0.871 
0.798 
0.873 
0.795 
0.345 
0.836 
0.845 
0.695 
0.877 
0.873 
0.816 
0.858 
0.826 

0.698 
0.844 
0.743 
0.591 
0.786 
0.176 
0.763 
0.305 
0.108 
0.714 
0.746 
0.778 
0.881 
0.808 
0.363 
0.801 
0.682 

0.357 
0.856 
0.741 
0.125 
0.322 
0.203 
0.896 
0.845 
0.692 
0.908 
0.401 
0.782 
0.745 
0.901 
0.849 
0.911 
0.906 

0.812 
0.931 
0.909 
0.073 
0.936 
0.921 
0.801 
0.482 
0.283 
0.434 
0.911 
0.917 
0.939 
0.846 
0.516 
0.657 
0.357 

0.37 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.42 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.79 
0.37 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.53 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.58 
0.21 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.84 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.79 
0.37 

0.005 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.84 
0.42 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.58 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.74 
0.53 

 

III.3.2.CONCEPTION DU RÉSEAU
 

 : 

III.3.2.1.DONNÉES DU RÉSEAU

-Le réseau utilisé, est le perceptron multicouche à rétro propagation d’erreur avec 

apprentissage supervisé, ses données sont : 

 : 

-Les entrées : les 4 premières fréquences naturelles. 

-Les sorties : les 5 modules de rigidité des cinq poutres. 
 

III.3.2.2.LES ÉTAPES DE L’APPRENTISSAGE
 

 : 

De la même manière que pour des applications précédentes. 

 1-  initialiser les poids et les biais avec des valeurs aléatoires faibles. 

 2-  présenter le vecteur d’entrée ainsi que le vecteur de sortie désiré. 
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 3-  calculer la sortie du réseau. 

 4- calculer l’erreur entre la valeur désirée, et celle calculée par le réseau ensuite 

l’erreur est propagé vers les neurones de la couche cachée pour  calculer le gradient 

des poids. 

 5-  ajuster les poids et les biais du réseau. 

 6-  présenter un autre vecteur et l’aller à l’étape  3. 

 7-  fin. 

Le processus d’apprentissage s’arrête. Lorsque l’erreur se stabilise à un niveau 

acceptable. Ou à un nombre d’itération fixé.  

 

III.3.2.3.ARCHITECTURES
 

 : 

La recherche de l’architecture optimale consiste à tester plusieurs architectures. 

Avec une ou plusieurs couches cachées. Et de prendre l’architecture qui à L’erreur 

minimum.  -Pratiquement l’architecture se construit de la façon suivante : 

On part d’une architecture de faibles neurones dans la couche cachée. On met le 

processus de l’apprentissage en marche. On fait plusieurs initialisations des poids 

en agissant en même temps sur les paramètres  (α et η). On enregistre l’erreur 

donnée. On augmente le nombre de neurones dans la couche cachée. On répète la 

même procédure. Et à chaque fois on enregistre l’erreur. Parmi les architectures 

obtenues on choisit l’architecture qui donne l’erreur minimum.  

Les tests sont faits à l’aide de ‘nntool ‘. le module (neural network Tools). 

-Après le test de plusieurs architectures. On a choisi l’architecture suivante : 

   -Une couche d’entrée avec   4 neurones.  

   -Une couche cachée avec   10 neurones. 

   -Une couche de sortie avec  5 neurones.  

   -La fonction d’apprentissage ‘ traingdm ‘, puisqu’elle est efficace lorsqu’on ne 

dispose pas d’une base de données riche. 
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Les paramètres de performance finals
 

 : 

-Nombre d’itération : 1303 ;  - Pas d’apprentissage : 0.15.  

-Max Fail: 5 ; 

-Mc: 0.8 ; 

-Min_grad : 1e-10 ; 

-Show: 25. 

-Erreur : 0.0108  (Figure : 3.20) ; 

-Biais et poids   (voir tableau ci-après). 

-Erreur désirée : 0.001. 
 
TABLEAU DES POIDS  ET  BIAIS
 

 : 

B1 {10} W [4x10] W [10x5]
 T B2 {5} 

 
    -15.99 
    -2.76 
     9.05 
     0.05 
   -4.28 
    0.09 
    9.42 
    1.72 
   -8.83 
    0.30 

 
11.01 5.97 -0.63 0.77 
6.40 -6.17  -6.63 6.28 
-4.09 -3.15 5.98 -8.09 
7.62 -5.15 0.16  -8.10 

 0.51  11.61 -0.48 -2.28 
9.37 -7.39 2.46  -4.94 
-7.65 -0.75 1.98  -8.89 
-1.40 -3.87 -7.95 8.01 
7.95 3.22 7.14   6.30 
7.75 1.54 -9.68  4.65 

 
   -0.75 2.75 1.05  0.58  2.94 
   -1.27 4.54 -0.39 3.6    2.97 
    1.15 -1.26 1.09 0.5    2.92 
    3.31  3.25  3.9  1.49  -2.51 
    2.43 -0.31 2.86 4.68  -1.67 
    1.89  4.36 1.60 -1.07 -1.96 
   -0.62 -2.07 -0.5  2.60  -1.55 
   -3.04 -1.54 -3.6  4.94  -0.28 
    1.55  1.85   0.5 -0.60  1.48 
    2.12 -3.09 -1.1  3.50 -2.43  

 
 

   0.76 
   1.96 
   1.08 
   -5.95 
    3.58 

 

 

 

 

 

 

 

T 
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Figure 3.20 : Architecture du réseau 
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III.3.2.4. GRAPHE DE L’ERREUR
 

 : 

 

 

 

 
 

Le graphe de l’erreur a pu converger vers une erreur 0.0108 après 1303 itérations. 

Qu’on peut la considérer acceptable.  

Les courbes ci-après définissent Le rapport entre les valeurs désirées en abscisses et 

les valeurs calculées par le réseau en ordonnées. On constate que toutes les 

données sont concentrées, sur la droite en pointillées avec un taux de classification 

de 96%, ce qui signifie que la tache de l’apprentissage a réussi. 

 

 
 
 
 

Figure 3.21 : Courbes d’erreur (Apprentissage, de validation et de test) 
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III.3.2.5.COURBES DE RÉGRESSION 

 

: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

  

Figure 3.22 : Courbe de régression (Apprentissage) 

 

Figure 3.23 : Courbe de régression (Validation) 

 

Figure 3.24 : Courbe de régression (Test) 

 

Figure 3.25 : Courbe de régression (l’ensemble) 
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III.3.3. COMPARISON DES RÉSULTATS
 

   : 

 

Modules De Rigidité Obtenues par (EF) Modules De rigidité Obtenues par (RN) 

E1 E2 E3 E4 E5 E1 E2 E3 E4 E5 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.53 
0.21 
0.58 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.74 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.95 
0.74 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.95 
0.95 
0.53 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 

0.42 
0.84 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.95 
0.21 

0.97 
0.98 
0.94 
0.99 
0.93 
0.60 
0.25 
0.54 
0.91 

0.96 
0.95 
0.97 
0.99 
0.76 
0.93 
0.97 
0.90 
0.92 

0.93 
0.97 
0.98 
0.76 
0.96 
0.98 
0.91 
0.98 
0.99 

0.91 
0.99 
0.50 
0.97 
0.96 
0.93 
0.90 
0.91 
0.98 

0.48 
0.87 
0.93 
0.95 
0.96 
0.97 
0.89 
0.99 
0.94 

 

-Les valeurs des modules de rigidité obtenues par la méthode des réseaux de 

neurone sont très proches des valeurs obtenues par éléments finis. Ce qui nous 

permet de dire que cette technique peut aider les ingénieurs à résoudre des 

problèmes complexes en exploitant des données qu’on peut les mesurer , en 

évitant ainsi des modélisations longues et compliquées, sans garantir leurs 

convergences.  
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La méthode des réseaux de neurones présente de nombreux avantages par rapport 

aux méthodes classiques, utilisées en identification, diagnostique, l’évaluation et 

détermination de l’endommagement dans les structures mécaniques.  
 

En effet la complexité de mise en œuvre de tels réseaux est bien très présente, 

Indépendante de la complexité des problèmes traités .en outre un réseau qui a bien 

appris peut servir de signature à une structure .il peut être réutilisé sans qu’il est 

besoin d’un nouvel apprentissage.par contre la méthode des réseaux de neurones, 

n’est pas systématique (aucune règle ne guide la détermination de l’architecture 

optimale à utiliser pour un problème donné).  
 

La détermination de cette architecture optimale peut même devenir, à certaines 

occasions très fastidieuses. L’avancement des connaissances dans le domaine des 

réseaux de neurones appliquées à l’évaluation et à l’identification des structures, 

devrait par contre permettre à l’élaboration des règles précises guidant l’ingénieur 

vers l’architecture optimale à utiliser pour un problème donné. 
 

Dans ce mémoire nous avons mis en lumière l’importance de l’emploi des réseaux 

de neurones, et leur capacité de résoudre des problèmes physiques, grâce un à 

modèle capable d’apprendre avec l’exemple, et déduire la relation existante entre 

les différents paramètres caractérisant ces problèmes, sans recourir à des 

formulations complexes qui pourraient être couteuses et gourmandes en temps. 

Par manque de bases des données réelles, nous avons utilisé des données obtenues 

par éléments finis. 
 

Nous avons validé notre approche par trois applications. La première consiste à 

appliquer le modèle de la rétro propagation, pour prédire la contrainte maximale 
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selon le critère de Von mises, ainsi que sa localisation et de comparer les résultats 

avec ceux, obtenue par la méthode des éléments finis, montrant à travers cet 

exemple que ce modèle peut remplacer fidèlement les méthodes conventionnelles, 

loin des formulations complexes, qui peuvent prendre beaucoup de temps.  
 

- La deuxième consiste à détecter la position de l’excitation dans une poutre en 

mesurant la flèche dans des points fixes, cette application qui est inspirée d’un cas 

réel relevant de la détection des défauts, que peut présenter un arbre d’une 

machine en service, évitant par conséquent son endommagement, en la contrôlant 

par la mesure de sa flèche. 
 

- La troisième application consiste à identifier l’endommagement des poutres d’un 

portique, en mesurant les fréquences naturelles, cette technique qui est largement 

utilisée pour détecter les zones endommagées, dans les ponts et les structures 

mécaniques pour des fins d’évaluation et de réparation.  
 

 Les résultats obtenus concernant les trois exemples sont satisfaisantes, ils nous 

permettent de conclure que l’application de cette méthode pour la prédiction, 

l’identification et le diagnostique est encourageante. Ce qui nous laisse confiant 

quant à son efficacité et sa capacité à résoudre des problèmes plus complexes. 
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Abstract 
 

In this paper a new method for crack detection in symmetric beams is presented. Natural frequency is frequently used as 
a parameter to detect cracks in structures. In symmetric structures, it isn’t possible to identify the location and the depth 
of a crack using only the natural frequencies. This is due to the fact that the natural frequencies for any symmetric 
position of a crack with respect to symmetry plane of the structure are the same. In this research it is assumed that the 
structure is a rectangular beam which is fixed at both ends. Finite Element Method (FEM) was used to obtain natural 
frequencies of beam in different conditions of cracks. Then assumed the crack is located at the right side of the structure. 
Based on data were obtained from FEM, two distinct Artificial Neural Networks (ANNs) were trained for crack location 
and depth detection in some different conditions and then were tested. As it was assumed that the crack is at the right 
side of the beam, two symmetric positions could exist for a crack. Finally using an algorithm based on first vibrational 
mode shape of structure, locations and depths of cracks have been identified with good approximations. 

 
Keywords: Crack Detection; Symmetric Beam; Mode Shape; Natural Frequency; Artificial Neural Network 

 
 
 

1. Introduction 
 

Crack is one of the common faults that if develops, may cause catastrophic damages in structures. A 
lot of studies have been done on non-destructive estimation methods. The non-destructive methods 
used so far can be divided in four groups. The first group includes methods that determine if there is 
a specific fault in the structure or not [1, 2]. The second group includes methods not only capable of 
identifying the fault but also locating it [3-5]. The third group includes methods capable of specifying 
more information about the fault, like the depth [6-9], and the fourth group contains methods that can 
even estimate the effect of the fault on the structure. In recent years investigators have shown great 
interest in vibration analysis method and so there are a lot of investigations in this area. Dimarogonas 
reviewed methods of investigating cracked structures in 1996 [10]. Crack causes a local flexibility in 
the structure which affects the dynamic behaviour. For example it reduces the natural frequencies 
and changes the mode shapes. Analyzing these effects can be used for crack detection [11]. 
Dimarogonas et al. modeled a crack using local flexibility and calculated the equivalent stiffness 
utilizing fracture mechanics [12, 13]. Adams et al. developed an experimental technique to estimate 
the location and the depth of a crack based on the changes of the natural frequencies [14]. In another 
investigation Dimarogonas presented methods which relate the depth of the crack to the changes of 
the natural frequencies when the crack location is known [15]. These methods can be used to identify 
cracks in different structures. Gudmunson presented a method to predict the changes of the natural 
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frequencies caused by faults such as cracks, notches, etc [16]. Masoud et al. investigated vibrational 
characteristics of a fixed-fixed beam with a symmetric crack considering coupling effect of crack 
depth and axial load [17]. Shen et al. presented a method based on minimizing the difference 
between the measured data the data obtained from an analytical data to identify cracks in an Euler- 
Bernoulli beam [18]. In this paper the parameter used to identify the fault is natural frequency. This 
is because of the fact that measuring natural frequency is cost effective [20], and can be done 
accurately in most structures [11]. 

 
A new technique used frequently for damage identification in recent years is neural network. Wu et 

al. used back propagation neural network to identify the fault location in a simple frame [21]. Kao 
and Hung presented a two step method for identifying cracks based on neural network. First step was 
to identify damaged and undamaged system situations. Second step was fault detection in structures. 
In this step a trained neural network was used to produce free vibration response of the system and 
finally a comparison was made between the results to evaluate changes in amplitude and periods 
[22]. Chen et al. worked on using neural network for fault detection in engineering structures in case 
the excitation signal is not available [23]. 
In this paper back error propagation neural network is used to estimate natural frequencies in 
different crack locations and crack depths of symmetric beams. 

 
 
 

2. Modal Analysis 
 

The structure investigated in this paper is a beam fixed at both ends with an open crack (Fig. 1). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 1. Schematic of clamped-clamed beam with an open crack 
 

Table 1 gives the beam's material and geometrical characteristics. Since the structure is symmetric 
with respect to a plane passing through the center and normal to the x direction, for a crack located at 
a distance of x from any of the two supports, there are two possible conditions with the same value of 
natural frequencies. In this section it is assumed that the crack is located at the right side of the beam. 
Three natural frequencies of the structure are calculated for different conditions of crack locations 
and depths using finite element method. The natural frequencies of the considered cracked beam 
were calculated by using modal analysis. In this article the 2D elements have been used for modal 
analysis. This element is defined by eight nodes which have two degrees of freedom at each node 
include translations in the perpendicular directions. A meshed view of the typical structure in crack 
region has been illustrated in Fig. 2. 
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Fig. 2. Typical finite element discretisations. 
 
 

Table 1. Beam Characteristics 
 

Density Poisson Elasticity Modulus Length Thickness Depth 
(Kg/m3) Ratio (GPa) (mm) (mm) (mm) 

7860 0.3 210 175 12.5 25 
 

 
 
 

3. Artificial Neural Network 
 

Nowadays Artificial neural networks are used in many engineering applications. The most popular 
type of neural network is the Multi-Layer Feed Forward (MLFF). A schematic diagram of a typical 
MLFF neural network architecture is depicted in Fig. 3. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 3. Schematic diagram of typical MLFF neural network 
 

The network usually consists of an input layer, some hidden layers and an output layer. Usually 
knowledge is stored as  a set of connection weights. The process of modifying the  connection 
weights, in some orderly fashion, uses a suitable learning method called training. 

 
The back-error propagation is the most widely used learning algorithm. It is one of the most powerful 
learning algorithms in neural networks. The back-propagation neural network was proposed by 
McClelland and Rumelhart [25] in a ground-breaking study originally focused on cognitive computer 
science. In this paper the structure of neural network includes three layers: the input layer, hidden 
layer, and output layer. The variable M  shows the total neuron number in the input layer, variable 
N   shows the total neuron number in the hidden layer, and the variable L  shows the total neuron 
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number in the output layer. Values w MN are the weights between the input and the hidden layer. 
Values w LN are the weights between the hidden and the output layer. The operation of back error 
propagation is consisting of three steps: 

 
1- Feed-forward step: 

 
 

v j w LN (n ).u j 1 (n ); (1) 
 

o j (n) (v j (n)) 

 

2 
1   exp( 

 
; 

v j (2n)) 

 
 
(2) 

 

 
Where, o j is output, u j is input, u j 1  is output of hidden layer and is a transfer function. 
2- Back-propagation step: 

 
(n) e (n). ' (v (n))  (d (n) - o (n))o (n)(1 - o (n)); (3) j  j  j  j  j  j  j 

 
 

Where, j represents the local gradient function, e j shows the error function, o j  means the actual 
output and d j is desired output. 
3- Adjust weighted value: 

 
 

wNM (n   1) wNM (n) wNM (n) wNM (n) j (n).o j (n); (4) 
 
 

where     is the learning rate. Repeating these three steps results to the value of the error function will 
be zero or a constant value. 
In this paper two distinct neural networks are employed for prediction of locations and depths of 
cracks. Networks consist of an input layer, a hidden layer and an output layer with 4, 20 and 1 
neurons, respectively. In each network, transfer functions for neurons of hidden and output layers are 
Tansig and Purline, and are defined as equation (5) and (6) respectively. 

 
 

f ( x) 2 . 
(1   exp(-2 x)) -1 

 
(5) 

 
f (x ) x . 

 
(6) 

 
 
 

4. Crack Detection Procedure 
 

In this section three different natural frequencies from two different crack conditions are used to train 
the network as the input and the corresponding locations and depths are obtained as the output. These 
data are based on the assumption that the crack is located at the right side of the beam. It should be 
noted that a crack located at the left side of the beam gives the same output. In order to determine the 
original location of the crack, beam deflection is calculated at two arbitrary symmetrical points 
located at the right and the left side of the beam. The original crack location is at the side which has 
the bigger value of deflection. It happens because the crack lead to local flexibility in its surrounding 
[11], therefore in the same distances from two end of symmetric beam, the side that cracked is there, 
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has more deflection rather than other side. This matter has been proved with FEM analysis of 
considered beam that is tabulated in Table 3. 

 
5. Results 

 
Table 2 compares first four natural frequencies of structure that obtained from modal analysis of 
present study and the analytical results that presented in reference [24]. In should be mentioned that, 
in Table 2, f  represent the i th natural frequency of cracked beam. 

 

 
Table 2. Comparison of the natural frequencies obtained from present study and Ref. [24]. 

 

 
Crack Location (mm)  35 70 
Crack Depth (mm)  12.5 12.5 
 f1 3823.1 3483.4 
Present Work (HZ) f2 8776.6 8787.8 

 f3 15785 15700 
 f4 23203 21366 
 f1 3819.1 3395.3 
Reference [24] (HZ) f2 8743.6 8679.5 

 f3 14691.1 15474.0 
 f4 22849.1 21518.7 
 f1 0.1 2.6 
Error (%) f2 0.4 1.2 

 f3 7.4 1.4 

 
  f4  1.5  0.7   

 
Table 3 shows the deflection values of structure in the considered point at first vibrational mode 
shape of beam that was obtained for two different crack locations. The corresponding predicted 
values of crack locations and depths are compared with the actual values in Table 4. As has been 
shown in this Table, the predicted crack characteristics are in good agreement with actual data, which 
the maximum errors were 1.3% and 1.2% for depth and location of crack, respectively. Therefore it 
can be concluded that the presented method of this paper is suitable for crack detection in symmetric 
beams. Also it  should be  mentioned that  the  presented method can  be  applied to  many other 
symmetric cracked structures. 

 
Table 3. Deflections of two symmetric points 

 
Number 1 2 
Depth (mm) 1.1607 1.5 
Location (1) (mm) 122.5 122.5 
Deflection (1) (mm) 1.8099 1.6284 
Location (2) (mm) 52.5 52.5 
Deflection (2) (mm) 1.6123 1.7878 
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Table 4. Comparison of predicted and actual depth and location of crack 
 

Number  1  2 
Parameter Depth Location Depth location 
Predicted Results (mm) 8.86 122.41 3.0 51.87 
Actual Results (mm) 8.75 122.5 3 52.5 
Errors (%) 1.3 0.7 0 1.2 

 

 
 

6. Conclusion 
 

This paper presented a new method for crack identification in symmetric beams. In this study, first of 
all, it was determined that identifying the crack location in a symmetric beam with an open crack is 
not possible knowing only the natural frequencies. Two distinct ANNs were employed for prediction 
of locations and depths of cracks in half of beam. Then an algorithm based on calculating the beam 
deflections at two arbitrary symmetric points on first vibration mode shape was presented to identify 
the original location of the crack. Then it was showed that the predicted crack characteristics were in 
good agreement with actual data, which the maximum errors were 1.3% and 1.2% for depth and 
location of crack, respectively. Finally it was concluded that the presented method of this study is 
suitable and useful for crack detection in symmetric beams. 
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Abstract 
 

This paper presents the application of Artificial Neural Networks (ANN) in the identification of damage in a simple laboratory beam 
structure.  The application of ANNs extends the nondestructive damage identification method by adding parameter to the structure. 
Damage is identified based on the variations in the dynamic parameters without knowledge of the initial values of the undamaged 
structure.  In the experimental examples ANNs are applied for the analysis of the dynamic response of beam, in order to locate the 
damage and its extent. The assessment of the state of the structure relies on comparison of the structure eigenfrequencies obtained from 
the systems with additional masses placed at different nodes. 
Keywords: beams, damage, dynamics, inverse problems, neural networks 

 
 
 

1.   Introduction 
 

Nowadays knowledge of the condition of the structure is con- 
sidered to be more and more important.  The state of the struc- 
ture and its safety depend to a great extent on the degradation 
of the structure elements (beams, connections, etc.). Nondestruc- 
tive methods predict the location and extent of damage in existing 
engineering structures. Publications on the identification of dam- 
age present mainly the approach which implies that the eigenfre- 
quencies and eigenmodes of the undamaged structure are known. 
Damage is identified based on the variations in the dynamic pa- 
rameters with respect to the initial values [1].  Some methods 
require the introduction of external perturbations to the structure. 
The detection method which provides the global assessment of 
damage is usually not sensitive to the extent of damage.  In the 
paper by Dems [2] an additional parameter is introduced (e.g con- 
centrated elastic or rigid support, additional mass elastically or 
rigidly attached to the structure, boundary constraint) in order to 
increase the accuracy of identification. In the paper by Zhong [3] 
response-only method for damage detection of beam-like struc- 
tures using high accuracy frequencies with auxiliary mass spatial 
probing is presented. This method does not require knowledge of 
the initial values of the undamaged structure to located damage. 

The present paper is intended to provide the analysis of eigen- 
frequencies with respect to an additional mass and the application 
of ANNs to damage identification. 

 

1.1.   Damage identification proceedings 
 

The scheme of damage identification proceedings is shown in 
Fig. 1. Basically, we can distinguish two main stages. In the first 
stage a numerical model (FEM) of the structure considered was 
built. Then for the selected locations of damage (lc ) and for the 
selected extent of damage (hc ) with mass M added at different 
nodes, the dynamic parameters of the structure (m fn ) were com- 
puted. The results obtained were used for training ANNs. At this 
stage the number and the best location of mass (lm ) as well as the 
best eigenfrequencies (fn ) were analyzed to improve the identi- 
fication results. In the second stage the response of the structure 
(m f̃n ) was measured. The vibrations of the structure were caused 
by an impact. The results obtained were used as the input vector 
X = {m f̃n } for ANNs trained on numerical results. The output 

vector Y = {lc , hc } was described by the location and extent of 
the damage. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure 1: Scheme of damage identification proceedings 
 
 

In this paper only the data measured has been considered. 
That approach verifies the quality of proper neural prediction with 
the experimental data.  The model only one type of damage at 
a time was considered. Changes of eight eigenfrequencies were 
observed after adding mass and reducing stiffness. The data mea- 
sured was used for learning and testing ANNs. 
 
2.   Experimental model of beam 
 

The model of cantilever beam was measured. The model was 
made of flat steel (S235JRG2) 10 mm × 40 mm and 1200 mm 
length. The damage of the beam was done by the notch 1.2 mm 
wide and 1.0 mm to 8.0 mm deep.  After measuring the notch 
was welded and ground.  The additional mass M = 0.2 kg rep- 
resented about 5% of the total mass of the models.  The num- 
ber and the best location of the mass were analyzed to improve 
the results with an acceptable minimal level of error. Vibrations 
of the models were caused by an impact.  The response of the 
beam was measured in the range of 0.25 Hz to 1024.0 Hz with 
the step 0.25 Hz. The measurements were done using eight PCB 
accelerometers attached to the models connected to a multichan- 
nel analyser Scadas III with LMS software. 

The model was formally divided into 24 parts (Fig. 2). Each 
part was 50 mm long. Eight of them (triangles A–H) were cut in 

 
∗ Financial support by the Polish Science Committee, Grant N N501 134336 is gratefully acknowledged. 

mailto:borowiec@prz.edu.pl�
mailto:ziele@prz.edu.pl�


Annexe 3 

 
 

 
 

 
 

 
 

P
re

di
ct

ed
 

P
re

di
ct

ed
 

 
 
 
 

                                         
                                                      Figure 2: Scheme of notch (triangles A–H) on the laboratory model 

 
 

the middle.  For two notches (A, B) the beam was broken after 
the deepest cut (8.0 mm) had been made. On the whole 62 cases 
of damages were studied.  The additional mass was attached at 
23 points on the beam in turn (nodes 2–24 on Fig. 2).  The ex- 
periment involved 1426 measurements. As a result 62 patterns to 
train ANN were obtained. 

 
3.   Application of neural networks 

 
All the neural networks computations were performed using 

Neural Network Toolbox for Matlab.   The input vector X   = 
m ˜ 

The results for the identification of the extent of damage are 
shown in Fig. 4. These results were not excellent but very promis- 
ing due to used resolutions of measured (0.25 Hz). 
 
 

1 
 

0.9 
 

0.8 
 

0.7 

{  fn } consisted of the dynamic responses of the structure with 0.6 
an additional mass. The output vector Y = {lc , hc } consisted of 
the location and extent of damage. 

The ANN with one hidden layer was applied and the 
Levenberg-Marquardt method was used in the training procedure. 
In each case 30% of the patterns were selected as testing ones, the 
remaining 70% were regarded as training ones. In all the cases, 
comparison of MSE (Mean Square Error) of testing was used to 
improve the results with acceptable minimal level of error. 

 
4.   Results 
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The combinations of a set of one, two or three best eigen- 
frequencies (fn ) with one, two or three best positions of mass 
(lm ) were analyzed. In all the combinations the identification of 
extent was better than the identification of location. The best re- 
sults were obtained for ANN simulations using the input vector 
X = {7 f3 ,21  f3 ,22  f3 ,7 f7 ,21  f7 ,22  f7 }. 

The results for the identification of the location of damage are 
shown in Fig. 3. The figure shows the values predicted from the 
networks versus the target values. In the case of the proper neural 
prediction the points are on the diagonal. The results from learn- 
ing (circle) and testing (triangle) are shown.  The Mean Square 
Errors and the correlation coefficient are also shown. 
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Figure 4: Prediction of the extent of damage 
 

However using the response-only method [3] of the location 
of damage only one deepest type of damage (Fig. 2 point C) was 
definitely located. 
 
5.   Conclusions 
 

In the proposed method the damage is identified on the basis 
of the variations in the dynamic parameters without knowledge 
of the initial values of the undamaged structures.  The applica- 
tion of ANNs improves the nondestructive damage identification 
method the method uses an additional parameter introduced to 
the structure which increases the identification accuracy. The re- 
sults obtained show that it is possible to identify damage using the 
dynamic responses of structures. Artificial Neural Networks are 
able to identify the location and extend of damage in structures. 
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