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Introduction

Modele géotechnique
Représentation synthétique et simplifiée du sous-sol pour la justification et le dimensionnement d’un ouvrage.

Observations, sondages,
géophysique

Essais en
place et en
laboratoire

Choix d’une valeur représentative
des propriétés du massif du sol?

Les techniques d’IA peuvent
permettre d’aider et d’améliorer
la définition du modele géotechnique
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Conditions de mise en place de I'lA

1. Collecter beaucoup de données

Développer des outils permettant de récolter beaucoup de données
(essais rapides / grande résolution de données / couplage)

Résistance de pointe (Mpa)

CFMSE
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Conditions de mise en place de I'lA

1. Collecter beaucoup de données

Développer des outils permettant de récolter beaucoup de données
(essais rapides / grande résolution de données / couplage)

Découplage des ondes lors
du battage PANDA 3®/
Reconstruction des
signaux en pointe
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Conditions de mise en place de I'lA

Géo-endoscopie : caractérisation physique des matériaux
par analyse d’images
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Conditions de mise en place de I'lA

2. Disposer d’outils permettant
d’alimenter les systemes d’apprentissage
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Conditions de mise en place de I'lA

2. Disposer d’outils permettant
d’alimenter les systemes d’apprentissage

[

Banque physique de sols Base de donnée d’essais
« modeles » numerisés

+ de 45 sols stockés
1 m3/sol

[ Pour alimenter une BDD et permettre de valider/tester les outils d’IA }
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Conditions de mise en place de I'lA

3. Disposer de techniques de traitement des
données de masse
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Des essais au modele geotechnique

Campagne d’essais

Estimation de
géotechniques parametres

Données
ponctuelles

Détection des

Spatialisation de
couches de terrain

I'information

di]

Caractérisation des
couches

zim)

: . PR i o
Modeéles géométriques A Modeéle probabiliste
ponctuels

de terrain
Modeles ponctuels

de terrain

Etude de cas
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Campagne d’essais géotechniques

Essais de pénétration Données ponctuels en profondeur :
dynamique et geoendoscopie Résistance de pointe (pénétrometre)
géoréférencés Images (geoendoscope)

Résistance de pointe (Mpa)
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Détection des couches de terrain

Campagne d'essais Estimation de J

géotechnigues parameétres

-

Objectif

Résistance de
pointe (Mpa)

Modéle géométrique
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Détection des couches de terrain :
Principe

Méthode par fenétre Test statistique et
glissante découpage

Tratio

e test statistique sur fenétre
glissante

Y

} Profil de mesures
7

nombre de mesures :ny| (1] ——— Seuillage
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Détection des couches de terrain :
Etude de cas

Analyse du signal Modele geometrique
penetrometrique (pour chague sondage)

CFMS
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Caractérisation des couches

Objectif

—_— —_—

Campagne d'essais
géotechnigues

-

Estimation de
parameétres

Modele géométrique
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Caractéerisation des couches :
Principe

KARRAL

Classification

® Réseau de Neurones
Artificiels

Extraction du signal Calcul de parametres

e Découpage ® Analyse du signal
> >
e Signal e \lecteur de parametres

Préalablement entrainé

9

¢ Classe de matériau
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Caractéerisation des couches :
Entrainement du réseau

4 )
' Matériaux modeles Matériaux naturels
Base de données (conditions maitrisées) (in-situ)
Réseau '
N\ J \_ J

4 classes

Sables/Graves
avec fines

A 4

3 jeux de données

1\

Sols fins Sables fins Graves

Entrainement

==
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Caractéerisation des couches :
Entrainement du réseau

CFMS

Performance
Classification
Classe de sol
correcte
Sol fins 95 %
Sables fins 83 %
Sables/Graves avec fines 50 %
Graves 100 %
v' Bonne performance globale
= Plus de difficultés pour la classe
Sable/Graves avec fines
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Caracterisation des couches : SJ?
Etude de cas

» Classification par unité homogene

Modele de terrain

Résistance de pointe (Mpa) local/ponctuel
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Spatialisation de I'information

Objectif

Campagne d'essais
géotechniques

Estimation de
parameétres

Données Modéle de
transformation

Modeles de
terrain
local/ponctuel

ponctuelles

Spatialisation de
I'information

Caractérisation des 10

8

6

ponctuels RSN de terrain 4
Modeles ponctuels S o 2

de terrain Y (m) X (m) A

Méthode de

S Modele probabiliste
spatialisation

de terrain
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Spatialisation de I'information :
Principe

 Utilisation de méthodes de |la geostatistique

, _ - Génération de modele 3D
Estimation de la variabilité orobabiliste

horizontale
+

Etude de la variabilité verticale

e Simulation
e Krigeage simple 3D
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Spatialisation de I'information :

Etude de cas
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6 sondages suffisent pour proposer des versions
plausibles d’'un sondage non réalisé
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Conclusions CFhS

Nécessité de récolter un grand

Machine Learning ) 2.,
nombre de données numerisees

&
Big Data
~oen Outils d’appui et d'aide a la décision
Geotechnique pour l'ingénieur

Perspectives

Intégrer des données geoendoscopiques et Panda3®
(travaux en cours)

Ameéliorer les méthodes de spatialisation de I'information horizontale
(fusion de données différentes : géophysique, masses de croyance)

Passer au modeéle géotechnique de terrain

||||||||
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