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1 Introduction

Nous présentons ici le bilan de la premiére année de recherche sur I'impact des
réseaux de neurones en mécanique. Ce travail a été réalisé dans le cadre d’une
collaboration entre le Laboratoire de Mécanique de Rouen (R. Le Riche, CR2, E.
Souza de Curci, Professeur, S. Canu, Professeur au Laboratoire d’informatique)
et le Centre des Matériaux de I’'Ecole des Mines de Paris (G. Cailletaud).
L’essentiel du travail fourni concerne I’'identification de comportements matéri-
aux non-linéaires. L’autre partie du travail a été développée autour du controle
neuronal non-linéaire d’aile d’avion.

Outre les développements scientifiques décrits ci-aprés et 1’occasion de col-
laboration entre les équipes participant, ce projet pluriformation a contribué
aujourd’hui & une publication en conférence [1], une présentation en colloque
[3], un rapport technique [2] et Iinvitation d’un conférencier étranger [4]. Un
article de revue est en cours sur la base des résultats déja obtenus.

Les réseaux de neurones sont aujourd’hui une technique mure de génération
automatique de fonctions non-linéaires. Ce sont des approximateurs universels
[6], parcimonieux [7], et de vastes compétences numériques existent pour leur
génération automatique (apprentissage) [8], [9], [10]. Leur potentiel en mé-
canique concerne les (nombreux) cas ot les approches classiques sont caduques.
Un état de ’art des applications du calcul neuronal en mécanique est donné

dans [11] et [12].



2 Identification de comportements non-linéaires
matériau

2.1 Identification comportementale versus identification
phénoménologique

Le calcul de structures utilisant des modéles “non-linéaires matériau” est au-
jourd’hui & portée de main, méme en milieu industriel, en raison de la croissance
rapide de la puissance CPU des ordinateurs. Les modéles phénoméologiques
développés par I’Ecole de Mécanique des Matériaux francaise [13] sont d’ailleurs
maintenant présents dans de grands codes de calcul par éléments finis commer-
ciaux. Ces modeles phénoménologiques découlent de considérations physiques
(méthode de Iétat local). A lopposé de ’approche phénoménologique,
Iidentification comportementale (par réseaux de neurones), dans sa version
simple, organise le modeéle en fonction uniquement de jeux de données expéri-
mentales. Le réseau de neurones est utilisé pour "apprentissage des données
expérimentales aussi bien que pour la prédiction en présence de nouvelles sol-
licitations.

2.2 Un modeéle hybride phénoménologique-comportemental

On montre que les réseaux de neurones les plus performants pour I'identification
de lois de comportement ne sont pas purement comportementaux (ce qui con-
stitue D'originalité de notre contribution dans le domaine du calcul neuronal en
mécanique). L’architecture, les entrées et les sorties du réseau s’inspirent des
modeles phénoménologiques :

(i) Pour bénéficier d’une souplesse d’utilisation suffisante (pas de temps et
nombres de cycles & simuler variables) et limiter la complexité de ’apprentissage
du réseau (nombre de connections entre neurones), une architecture de réseau
récurrente, c’est a4 dire avec feedback de la sortie vers ’entrée est nécessaire.
L’apprentissage du réseau est effectué par rétropropagation temporelle et algo-
rithme de Levenberg-Marquardt [16].

(i) Le choix des entrées et sorties du réseau de neurones conditionne la qual-
1té de ’apprentissage et de la prédiction. Pour les lois de comportement, il est
proposé d’inclure dans les entrées et sorties du réseau un ensemble de variables
d’état, éventuellement redondantes. Le réseau de neurones geére ensuite automa-
tiquement les dépendances entre variables d’état. Cette stratégie permet une
meilleure identification de lois viscoplastiques que les techniques de génération
automatique de variables d’état [17].

Des exemples sont donnés dans le cas viscoplastique unidimensionnel sur
les figures 1 & 8. On vérifie aptitude du réseau de neurones a apprendre puis
prédire le seuil de plasticité, les écrouissages isotropes et cinématiques ainsi que
la contrainte visqueuse. On remarque aussi ’aptitude du réseau a simuler la
relaxation.
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Figure 2: Expérience

Figure 1: Réseau de neurones, .
d’apprentissage n° 1

apprentissage sur 70 itérations de
Levenberg-Marquardt

train 2, (sig,p) = rodnnssil(eto,deto,sig.p), 70 L., 16H, pi = 1.929e-02

rain 3, (sigp) = rodnnssil(eto,deto,sig.p), 70 it 16H, pi = 1.929e-02
1 1 T T T T T T T T

Figure 3 Expérience Figure 4: Expérience
d’apprentissage n° 2 d’apprentissage n° 3

2.3 Développements Prévus

Les développements actuels concernent la généralisation au cas multidi-
mensionnel, et l'intégration des réseaux de neurones au sein de modeéles
phénoménologiques, de maniére & relaxer spécifiquement certaines hypotheses
du modele.

3 Controle non-linéaire d’aile d’avion

Les réseaux de neurones ont également connu un champ d’application impor-
tant pour les problemes de controle difficiles (non-linéaires, chaotiques) [18].
Ce projet est un premier pas vers le contréle neuronal d’ailes d’avion en atmo-
spheére turbulente. I’apprentissage du réseau de neurones est envisagé au moyen
d’algorithme génétique du fait des turbulences. On tente par ce biais de tirer
partie d’une part de la bonne aptitude du réseau neuronal, comme classificateur
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Figure . 5: Expérience Figure 6: Expérience de test n°
d’apprentissage n° 4, avec 1

de la relaxation
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par fonctions sigmoides en cascade, a subir des perturbations en entrée. D’autre
part, algorithme génétique ne nécessite pas de gradient et peut lui aussi en-
durer un certain niveau de bruit en entrées, ce qui en fait un bon candidat pour
I’apprentissage du réseau.

Les outils numériques nécessaires ont été développés en C++ [2]. 1l
g’agit d’un générateur de réseaux de neurones totalement général (avec ou
sans récurrence entre n’importe quels neurones), de plusieurs optimiseurs pour
P’apprentissage, d’un modeéle d’aile d’avion et d’un modéle de turbulences atmo-
sphériques. Des résultats sont donnés sur 'apprentissage par réseau de neurones
et le modéle physique d’aile et de turbulences est validé.
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