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J’ai passé les années 96 et 97 au Centre des Matériaux à Evry, pour aider

au développement de Z-opt. Il régnait au sein de l’équipe une certaine ...

intensité.

R. Le Riche Optimisation et ldc 28 avril 2022 2 / 15



Notre vision de l’identification en 1996-97 I

Trouver les paramètres θ? d’une loi de comportement{
Y (t) = h(Z , t; θ)
∂Z(t)
∂t

= g(Z , t; θ)

Y , qq chose mesurable, ctrte, déform.
Z , variables internes

par résolution d’un problème d’optimisation

θ? = arg min
θ
L(θ) ,

L(θ) =
1

N

N∑
i=1

(
Y (ti)− Y obs(ti)

)>
W
(
Y (ti)− Y obs(ti)

)
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Notre vision de l’identification en 1996-97 II

Le physicien: quel modèle Z , h, g pour quelles expériences?

Le numéricien-physicien: comment calculer Y ?

Le numéricien-optimiseur: quel L(θ), comment le minimiser ?
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Notre vision de l’identification en 1996-97 III

Quel L(θ), comment le minimiser ?

Non-identifiabilité des θ

Optima locaux

Identification sur éprouvette versus sur structure

⇒ utilisation d’une famille d’algorithmes d’optimization dans Z-opt
(Nelder-Mead, BFGS, SQP, stratégie d’évolution,. . . ).

Références :
[Besson et al., 1998, Le Riche et al., 1997, Besson et al., 1997]
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IA et identification de lois de comportement en

97-98 I

IA = apprendre “directement” des données (calculées ou mesurées).
Dans le cadre de l’identification de lois de comportement, 2 voies:

1 Apprendre la distance modèle-expérience L(θ) à partir de[
θ1,L(θ1), . . . , θN ,L(θN)

]
pour résoudre minθ L(θ)

efficacement. N petit (modèle non linéaire coûteux), cadre des
“small data”, par exemple optimisation Bayésienne
[Le Riche and Picheny, 2021].

θ θ

L
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IA et identification de lois de comportement en

97-98 II

2 Apprendre le modèle (h() et g()) à partir d’expériences
[Le Riche et al., 1999, Le Riche et al., 1998]
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Le RN récurrent pouvait apprendre une ldc élasto-visco-plastique 1D
avec écrouissages, mais il fallait lui donner la déformation plastique
cumulée.
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Incertitudes et identification

Après mon passage au Centre des Matériaux, je me suis (entre
autres) intéressé à la prise en compte des incertitudes dans
l’identification de modèles.

Approche Bayésienne dans [Gogu et al., 2010],

θ? est remplacé par p(θ | Y obs) ∝ p(Y obs | θ)︸ ︷︷ ︸
vraisemblance

× p(θ)︸︷︷︸
prior

et il faut que le modèle soit probabiliste, par exemple

Y obs = Y (θ) + ε , ε ∼ loi connue
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Identification, incertitudes, mesures de champs

Réduction de dimension par décomposition des champs dans une base
de champs,

Y (θ) =
M∑
i=1

αi(θ)Φi , M petit

Par expl, Φ1 = , Φ2 = , Φ3 = ,. . .

Puis,
p(θ | αobs) ∝ p(αobs | θ)× p(θ)

Application à l’identification de E1, E2, G12, ν12 à partir d’une
éprouvette trouée en traction dans [Gogu et al., 2013].
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Incertitude par spécimen I

Avec les modèles à effets mixtes, on peut prendre en compte la
variabilité inter-spécimens [Laboulfie et al., 2021]

répétition d’expérience

θ
unique

spécimen 1 θ1 spécimen n θn

θi ∼ p(θ | η) et θi 6= θj

p(Y obs,i , θ | η) = p(Y obs,i | θ, η)× p(θ | η)

Li(η) =

∫
p(Y obs,i , θ | η)dθ , L(η) =

n∏
i=1

Li(η)

η? = arg max
η
L(η) , θi = arg max

θ
p(Y obs,i , θ | η?)
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Incertitude par spécimen II
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Model with exact parameters

Model with calibrated parmeters

ONERA Damage model [Marcin et al., 2011] pour les composites à
matrice céramique,

θ =(module d’Young, seuil d’endommagement, vitesse

d’endommagement, saturation)
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Conclusion sur une frontière des sciences des

matériaux

Travailler au CDM avec Georges Cailletaud est bon pour les
matheux appliqués.

Certains thèmes s’imposent naturellement dans les laboratoires
de matériaux : changements d’échelles, multi-physiques, . . .

D’autres demandent des éclaireurs tels que Georges : HPC,
optimisation, machine learning.

En particulier, les thèmes des incertitudes
[Kennedy and O’Hagan, 2001], de l’analyses de sensibilité
[Da Veiga et al., 2021], et le “physics-informed machine
learning” [Karniadakis et al., 2021] pourraient être utiles.
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