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R�esum�e � Le travail pr�esent�e concerne lidenti�cation automatique de lois de comportement �a

partir des donn�ees exp�erimentales disponibles� restreinte au cas de lois de comportement �elasto�

visco�plastiques uni�dimensionnelles d�ecrites sous forme de mod�eles rh�eologiques�

La programmation g�en�etique� originellement con�cue pour lidenti�cation de fonctions ou de pro�

grammes optimisant un objectif donn�e� est adapt�ee �a lidenti�cation automatique de l�architecture

et des coe�cients dun mod�ele rh�eologique �a partir dexp�eriences�

Cette approche est valid�ee num�eriquement par lidenti�cation dun mod�ele rh�eologique �propos�e

pour le polyethyl�ene� �a partir de son comportement simul�e�

Abstract� Automatic identi�cation of macro�mechanical models is obtained by adapting genetic
programming techniques� The search space is that of rheological models� described as combinations
of elements �springs� sliders� and dashpots� connected in series and�or in parallel�
This approach is validated by identifying a given rheologic model �proposed for polyethylene� from
its simulated behavior under prescribed sollicitations�

�� Introduction

Le calcul de structures requiert de disposer des lois de comportement des mat�eriaux con�
sid�er�es� La pr�ecision des mod�eles macro�m�ecaniques commande la �nesse des simulations
possibles� et par contre�coup� la qualit�e de la conception et le co�ut de r�ealisation� Or� des
mat�eriaux nouveaux tels que composites ou polym�eres interviennent souvent dans les struc�
tures sans que leur loi de comportement soit identi��ee avec la pr�ecision souhaitable dans
la gamme des sollicitations envisag�ees� La mod�elisation macro�m�ecanique appara�	t donc
comme un enjeu d
importance majeure tant scienti�que qu
industriel� Les approches exis�
tantes reposent essentiellement sur les connaissances� l
intuition et le sens de la m�ecanique

du chercheur ou de l
ing�enieur� Celui�ci peut proposer un mod�ele de comportement en
s
appuyant sur les analogies entre le mat�eriau consid�er�e et un mat�eriau de r�ef�erence� ou en
proc�edant empiriquement� Les coe�cients de la loi propos�ee sont ensuite ajust�es en fonction
des courbes exp�erimentales disponibles� Il est �egalement possible de proc�eder �a une analyse
au niveau micro�m�ecanique� Le chercheur propose alors un mod�ele micro�m�ecanique qui
d�ebouchera analytiquement �a terme sur une loi macro�m�ecanique du mat�eriau �SP ���
Ces approches peuvent conduire �a une impasse lorsque le comportement non�lin�eaire du
mat�eriau �echappe aux mod�eles imagin�es� ou lorsque la loi macro�m�ecanique construite e�g�
par homog�en�eisation d
un mod�ele micro�m�ecanique est trop complexe pour permettre des
simulations abordables�

Cet article concerne l
identi�cation automatique de la loi de comportement d
un mat�eriau



�a partir des r�esultats d
exp�erimentation disponibles� Nous nous restreignons ici �a l
identi�
�cation de lois �elasto�visco�plastiques unidimensionnelles� repr�esent�ees sous forme de mod�eles
rh�eologiques connectant en s�erie ou en parall�ele des ressorts� des patins et des amortisseurs�
qui correspondent respectivement �a des comportements purement �elastiques� plastiques et
visqueux �PER ���� Cet objectif constitue l
�etape �el�ementaire de l
identi�cation d
un mod�
�ele tri�dimensionnel en m�ecanique des solides �KIC ��� � il r�epond aussi directement �a cer�
tains besoins en bio�m�ecanique �mod�elisation de ligaments�� De fa�con pr�ecise� le but est
d
identi�er �a la fois l�architecture du mod�ele rh�eologique� et les coe�cients num�eriques de ce
mod�ele� La di�cult�e est donc double � il faut d�eterminer le nombre d
�el�ements du mod�ele
et leur agencement� puis les coe�cients optimaux correspondants� Or� m�eme en supposant
le mod�ele donn�e� la d�etermination des coe�cients optimaux est di�cile �BOY ��� � elle
correspond dans le cas g�en�eral �a l
optimisation d
une fonction non convexe�

L
approche utilis�ee est inspir�ee des algorithmes g�en�etiques �AGs� �GOL ��� qui sont
connus comme capables de r�epondre �a des probl�emes d
optimisation mal pos�es� La pro�
grammation g�en�etique �KOZ ��� �etend cette approche au cas d
espaces de fonctions� et nous
en rappellerons bri�evement le principe dans la partie ��

La programmation g�en�etique a �et�e adapt�ee �a l
exploration et �a la manipulation de mod�
�eles rh�eologiques �partie ��� Pour pouvoir �evaluer un mod�ele rh�eologique� il faut pouvoir
d�eterminer et simuler la loi de comportement correspondante � la r�esolution du probl�eme
inverse �identi�cation� se ram�ene au probl�eme direct �simulation��

La faisabilit�e de l
approche est �etablie num�eriquement� en retrouvant un mod�ele complexe
�propos�e pour le polyethyl�ene �KIC ���� �a partir de courbes �exp�erimentales� obtenues par
simulation de ce mod�ele �partie ���

�� Algorithmes g�en�etiques et Programmation g�en�etique

Cette partie d�ecrit bri�evement les m�ethodes d
optimisation par �evolution �voir notam�
ment �GOL �� pour une pr�esentation d�etaill�ee�� Etant donn�e une fonction F d�e�nie sur un
espace � �a valeurs r�eelles� le but est de d�eterminer le ou les optima de F �

Trouver x � F�x� � MaxfF�y�� y � �g

L
optimisation par �evolution se fonde sur une analogie avec l
�evolution darwinienne � �etant
donn�e une population d
individus �points de �� qui se reproduisent par mutation et croise�
ment� seuls les individus les plus aptes survivent au bout d
un nombre donn�e de g�en�erations �
et si l
aptitude d
un individu x est donn�ee par F�x�� les �plus aptes� sont exactement les
optima de F � Un algorithme d
�evolution est donc d�e�ni par les �etapes suivantes �

 � G�en�eration �en g�en�eral al�eatoire� de la population initiale !��

�� Evaluation � pour tout x de la population courante !i� calcul de F�x��

�� S�election des individus les meilleurs de !i �s�election d�eterministe ou non� �

�� Mutation�Croisement � les individus s�electionn�es �parents� sont mut�es ou crois�es pour
obtenir des individus nouveaux �enfants�� qui formeront la population !i��� Retour �a
l
�etape � en incr�ementant i�



Cette approche ne d�epend d
aucune hypoth�ese �convexit�e� d�erivabilit�e� continuit�e� sur la
fonction F �a optimiser� F peut m�eme �etre donn�ee de fa�con uniquement calculable �i�e�
comme r�esultat d
un algorithme��

La programmation g�en�etique �KOZ ��� �etend l
approche ci�dessus au cas o�u l
espace
de recherche � est un espace de fonctions d�ecrites par un ensemble d
op�erandes T et
d
op�erateurs N � Pour prendre un exemple� l
ensemble des polynomes de degr�e quelconque �a
� variables est d�ecrit par l
ensemble des op�erateurs N � f"��g et l
ensemble des op�erandes
T � fX�Y�Rg o�u X et Y d�esignent les variables du polynome et R l
ensemble des constantes
r�eelles�

� correspond alors �a l
ensemble des arbres dont les feuilles �noeuds terminaux� sont
dans T et les noeuds internes sont dans N � Des proc�edures ad hoc permettant d
initialiser�
de muter et de croiser des arbres ont �et�e d�e�nies �KOZ ���� Ainsi� la mutation consiste �a
remplacer un sous�arbre dont la position est choisie al�eatoirement� par un nouveau sous�
arbre al�eatoire� Et les �enfants� issus du croisement de deux arbres parents sont obtenus en
�echangeant deux sous�arbres des parents�

�� Identi�cation de mod�eles rh�eologiques

L
approche de la programmation g�en�etique d�ecrite ci�dessus est adapt�ee �a l
exploration
et �a l
identi�cation de mod�eles rh�eologiques�

��� L�espace des mod�eles rh�eologiques

Rappelons que nous nous sommes limit�es �a l
identi�cation de mod�eles rh�eologiques d�ecrits
par des connexions en s�erie ou en parall�ele de trois types d
�el�ements� les ressorts� les patins
et les amortisseurs� Un exemple est donn�e en Figure  �a��
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�a� Mod�ele rh�eologique �b� Arbre rh�eologique

Figure �� Mod�elisation rh�eologique du poly�ethyl�ene �KIC �	
�

Un mod�ele rh�eologique peut de fa�con naturelle �etre repr�esent�e par un arbre �Fig  �b�� � les
op�erateurs sont ici les connecteurs s�erie ou parall�ele �N � f#� llg� et les op�erandes sont les
trois �el�ements ressorts� patins et amortisseurs� un op�erande est ainsi d�ecrit par son type et
par une valeur num�erique �la raideur k d
un ressort� le seuil �S d
un patin� et la viscosit�e �
d
un amortisseur � T � fk� �S� �g��

Les proc�edures g�en�erales d
initialisation� de croisement et de mutation d�e�nies sur les
arbres permettent ainsi de g�en�erer et de manipuler tous les mod�eles rh�eologiques de l
espace
de recherche consid�er�e�

��� Performance d�un mod�ele

Il reste �a poser l
identi�cation comme un probl�eme d
optimisation� Clairement� le but
consiste �a minimiser la fonction F d
erreur de mod�elisation� calcul�ee comme la di$�erence



�relative ou absolue� en norme L� ou en norme L�� entre le comportement simul�e d
un
mod�ele� et le comportement exp�erimental du mat�eriau �a mod�eliser�

Dans le cas d
une exp�erience pilot�ee en d�eformation� auquel nous nous limitons ici� une
exp�erience E est d�ecrite par une s�equence de doublets �temps� d�eformation impos�ee� � E �
��ti� ��ti��� i �  ��NE�� La r�eponse exp�erimentale du mat�eriau est donn�ee par M�E� �
��exp�ti�� i �  ��NE��

Notons MR la loi de comportement repr�esent�ee par le mod�ele rh�eologique R� avec
MR�E� � ��R�t� E��� On cherche ainsi �a minimiser l
erreur de mod�elisation deMR commise
pour les di$�erentes exp�eriences E�� �� EK disponibles �

F�R� �
KX

k��

d�MR�Ek�� M�Ek��

L
erreur commise pour une exp�erience E est �x�ee dans ce qui suit �a

d�MR�E��M�E�� �
NEX

i��

j�exp�ti� � �R�ti� E�j
�

��� Probl�eme inverse � Probl�eme direct

Pour que toutmod�ele rh�eologique puisse �etre �evalu�e �condition sine qua non pour pouvoir
explorer tout l
espace�� il faut donc pouvoir d�eterminer et simuler la loi de comportement
correspondante� Le probl�eme de d�eterminer �le� mod�ele collant aux donn�ees exp�erimentales
exige aainsi de savoir simuler un mod�ele quelconque � on passe de la r�esolution d
un probl�eme
inverse �a la r�esolution du probl�eme direct�

Ce qui complique ici le probl�eme direct� est qu
il doit �etre r�esolu en toute g�en�eralit�e � il
faut r�ealiser un simulateur de mod�eles rh�eologiques� op�erationnel pour toutes architectures
de mod�ele et tous coe�cients num�eriques� Une possibilit�e consiste �a d�eterminer analytique�
ment la loi de comportement correspondant au mod�ele rh�eologique R donn�e� puis �a calculer
la r�eponse correspondant aux sollicitations impos�ees� Cette approche a �et�e rejet�ee en raison
de la complexit�e combinatoire due �a la prise en compte d
un nombre quelconque de patins�

Nous avons donc pr�ef�er�e compiler et ex�ecuter it�erativement le mod�ele R donn�e� en fonc�
tion du trajet de chargement impos�e� Le simulateur r�ealis�e� appel�e X RHEOL� part de la
description du mod�ele sous forme d
arbre � �a chaque noeud i de l
arbre sont associ�ees des
variables internes �i�t� et �i�t�� dont les relations d�ependent de la nature du noeud et de
l
�etat courant du mod�ele �voir ci�apr�es�� Le noeud racine de l
arbre donne l
�etat global du
mod�ele en d�eformation et en contraintes�
A chaque pas de temps� X RHEOL d�etermine les noeuds actifs de R �e�g� �elagage des
branches situ�ees derri�ere un patin bloqu�e�� pose le syst�eme d
�equations liant les variables
internes du mod�ele� auquel s
ajoute l
�equation repr�esentant la d�eformation impos�ee� La r�e�
solution de ce syst�eme donne l
�etat des contraintes internes du mod�ele� ainsi que sa r�eponse
globale� Plus formellement� X RHEOL comporte les �etapes suivantes �

 � Initialiser �a � l
�etat des noeuds internes du mod�ele�

�� Pour i �  � ��NE

� D�eterminer les noeuds actifs du mod�ele compte tenu de l
�etat courant ����



� D�eterminer les �equations de comportement �el�ementaires correspondant aux noeuds
du mod�ele �

� Ajouter l
�equation d�ecrivant la d�eformation impos�ee en ti � ���ti� � �exp�ti�

� R�esoudre le syst�eme d
�equations correspondant�

� La di�cult�e essentielle est due �a la pr�esence de patins � selon leur �etat� le comportement
du mod�ele varie ainsi que les �equations liant les variables d
�etat de nombreux noeuds �
branches en parall�ele avec un patin bloqu�e� noeuds en s�erie situ�es derri�ere un patin�����

��	 R�esolution num�erique

Soit j un noeud actif du mod�ele courant � ce noeud est d�ecrit �a l
instant ti par son �etat
�j�ti�� et la t�ache du simulateur est de d�eterminer la r�eponse �j�ti� correspondante� Selon le
type du noeud j et l
�etat du mod�ele� les relations liant �j et �j sont bien connues �PER ����
Nous avons remplac�e les �equations d�eriv�ees par des �equations aux di$�erences �nies � ceci
permet pour chaque instant ti de r�esoudre le syst�eme d
�equations d�ecrivant le comportement
du mod�ele� comme un syst�eme d
�equations lin�eaires�

� Cas d
un ressort de raideur kj� �j�ti� � kj�j�ti�

� Cas d
un amortisseur de viscosit�e �j �j�ti� � �j %�j�ti� � �j
�j �ti���j �ti���

ti�ti��

� Cas d
un patin de seuil �j � j�j�ti�j � �j OU � � %��ti� � �� � ��j�ti� � �j�ti���� �

� Cas des noeuds s�erie et parall�ele� o�u j�� ��jJ d�esignent les noeuds �ls du noeud j �

cas S�erie cas Parall�ele
�j�ti� � �j��ti� " ��" �jJ �ti� �j�ti� � �j��ti� � �� � �jJ �ti�
�j�ti� � �j��ti� � �� � �jJ �ti� �j�ti� � �j��ti� " ��" �jJ �ti�

Le calcul de l
erreur de mod�elisation comporte ainsi lui�m�eme trois sources d
erreur
num�erique � tout d
abord� l
erreur n
est mesur�ee que pour les instants t�� ��tNE de l
exp�erience
E � ensuite� les �equations d�eriv�ees liant � et � sont approch�ees par des di$�erences �nies �
en�n� la r�esolution du syst�eme lin�eaire comporte un bruit num�erique intrins�eque�

Notons que l
optimisation par �evolution est relativement robuste face �a ce type d
erreurs �
l
important est de savoir d�eterminer si un mod�ele est ou non meilleur qu
un autre� plus que
de mesurer l
erreur exacte commise�
L
erreur intrins�eque pour un mod�ele R est mesur�ee comme la di$�erence entre la r�eponse
obtenue pour l
exp�erience E et la r�eponse obtenue pour E���� construite en retenant un
point de E sur deux� Un mod�ele est consid�er�e comme un succ�es si l
erreur de mod�elisation
est inf�erieure ou �egale �a l
erreur intrins�eque�

�� Validation num�erique

Cette approche a �et�e valid�ee par exp�erimentations num�eriques� et jusqu
�a pr�esent sur des
donn�ees simul�ees� Pour plus de d�etails� voir �SCH ���� Les r�esultats pr�esent�es concernent
l
identi�cation d
un mod�ele rh�eologique connu �Fig�  � avec les coe�cients num�eriques
suivants � k� � ������� k� �  ������ k� � � ���� � � ������� �S � �����



Les param�etres d
optimisation sont les suivants � ��� individus par populations� ���
g�en�erations� taux de croisement ��� taux de mutation ��� s�election par tournoi de taille
�� Le programme est �ecrit en C�� � une ex�ecution prend en moyenne  � heures CPU
sur Pentium  �� pour  �� points d
exp�eriences� Les r�esultats pr�esent�es sont moyenn�es sur
 � ex�ecutions ind�ependantes� Un taux de succ�es de ��& est obtenu � i�e�� � ex�ecutions
conduisent �a au moins un mod�ele dont l
erreur de mod�elisation est voisine du bruit de
calcul� Le meilleur individu d�etermin�e est montr�e en Figure � �a�� avec les coe�cients
k� � ������ k� �  ������ k� � �������� � � ����� �S �  ������� Notons que
cette structure est plus simple que le mod�ele cherch�e � ceci est d�u au fait que les trajets de
chargement consid�er�es ne comprennent pas de phase de recouvrance�
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	� Conclusion

Ce travail est �a notre connaissance le premier dans le cadre de l
identi�cation automatique
de lois rh�eologiques �architecture et coe�cients� �a partir d
exp�eriences� Il illustre l
int�er�et des
m�ethodes d
optimisation par �evolution �algorithmes g�en�etiques� programmation g�en�etique��
pour r�epondre �a une large gamme de probl�emes inverses mal pos�es�

De nombreuses extensions sont envisageables � la plus essentielle �a court terme concerne
la prise en compte de l
in'uence de la temp�erature �e�g� recherche des coe�cients du mod�ele
sous forme de fonctions lin�eaires de la temp�erature��
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