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Résumé — Le dimensionnement de systéme nécessite de maitriser le comportement des matériaux
utilisés. C’est-a-dire de connaitre la loi de comportement et ses paramétres associés. De nombreuses
recherches ont été proposées pour répondre a cette question primordiale mais se limitent toujours a des
cas simplifiés, ce qui reste inapproprié. Dans ce papier, nous tenterons de relever le défi en utilisant
I’intelligence artificielle pour identifier les paramétres d’une loi de comportement isotrope transverse.
Le "Convolutional Neural Network" sera utilisé a partir d’une base de données générées par FEM.

Mots clefs — Propriétés mécaniques, Deep learning, Loi de comportement.

1. Introduction

Déterminer le lien entre la déformation et la contrainte est un défi en particulier lorsque le matériau
présente un comportement complexe (anisotropie, hétérogénéité, endommagement, asymétrie du
comportement en traction/compression, etc.). La connaissance de cette relation est la clé pour
dimensionner au mieux les problémes de structure. Cette question est d’autant plus essentielle sur les
nouveaux matériaux utilisés (composites, impression 3D, etc.) qui permettent d’obtenir un allégement
de matiere, une meilleure rigidité etc.

D'un point de vue bibliographique, 1’approche actuelle pour caractériser des propriétés mécaniques
des matériaux consiste principalement a reprendre les essais normalisés qui ont fait leurs preuves sur
des matériaux classiques [1]. En paralléle, des méthodes inverses ont été proposées conduisant a
déterminer les propriétés mécaniques a partir de mesures de champs cinématiques [2][3][4][5][6].
Cette méthodologie permet d'estimer une loi de comportement et ses paramétres associés. Dans cette
approche, l'effort est principalement porté sur la préparation de 1'essai afin de n'appliquer qu'un seul
mode de chargement en particulier (traction, compression, cisaillement, etc.). Lorsque le test est
fortement instrumenté, notamment au moyen de caméras, des études plus poussées ont permis de
développer des stratégies basées sur un dialogue expérimental-numérique [7][8] comme les méthodes
FEMU [9] et ses variantes [10]. Néanmoins, l'utilisation de ces méthodes numériques d'identification
inverse ne donne pas enticre satisfaction lorsque le nombre de parametres a déterminer devient
important. La difficulté réside dans la minimisation d'une seule fonction de colit qui peut aussi générer
plusieurs couples de solutions "admissibles".

Récemment, de nouvelles méthodes ont été développées comme "Data Driven Computational
Mechanics" (DDCM) [12] et dans la continuité "Data Driven Identification" (DDI). Ces méthodes sont
basées sur la construction d'un champ statiquement admissible a partir de mesures de champs. De 13,
ces méthodes permettent l'identification de certains parametres [11] [13] [14].

Dans cette recherche, nous proposons une méthode basée uniquement sur la mesure de champ
cinématiques a partir d'un essai de caractérisation. La méthodologie utilisée consistera a exploiter
l'intelligence artificielle sur un jeu de données généré par des calculs FEM. Une stratégie multi-échelle



est déployée basée sur le "Deep-learning” et plus précisément sur le réseau de neurones "2D-
Convolutional Neural Network" (2D-CNN).

Méme si ce cadre est utilisable pour I’ensemble des modeles de comportement, un algorithme
d'apprentissage supervisé a été utilisé ici dans le cadre d’un matériau isotrope transverse. Ainsi les
objectifs seront de déterminer le module de Young dans les directions longitudinale et transversale a
I’axe d’isotropie, le coefficient de Poisson, le module de cisaillement ainsi que l'angle d'orientation de
I’isotropie.

2. GENERATION DE LA BASE DE DONNEES

Pour construire la base de données par programmation dans le logiciel Abaqus, 17680 modéles
ont été lancés avec différentes propriétés mécaniques. Etant donné que dans le modéle les matériaux
¢lastiques isotrope transverse sont utilisés et dans ce type de matériaux, les propriétés mécaniques qui
jouent un rdle plus important, incluent le coefficient de Poisson, le module de Young dans les
directions longitudinale et transversale, le module de cisaillement et l'angle d'orientation de la
propriété mécaniques. Les bornes utilisées afin de construire la base de données pour le coefficient de
Poisson compris entre 0.06 et 0.4, le module de Young dans les directions longitudinale et transversale
varie entre 50 et 500 MPa, le module de cisaillement varie entre 50 et 200 MPa, et enfin 'angle
d'orientation varie entre 0 et 90 degrés. La géométrie utilisée dans la modélisation est inspirée d’une
géométrie utilisée pour les essais expérimentaux de traction. Celle-ci est illustrée sur la Figure 1 ou
I’on retrouve une réduction de section au centre de 1’éprouvette. Un encastrement est imposé sur le
bord a gauche de I’éprouvette (noté B sur la Figure 1) et un déplacement de 5 mm a été appliqué sur le
bord droit par I’intermédiaire d’un point distant (noté A). Ensuite, les déplacements et déformations
ont été enregistrés sur I’ensemble des points se trouvant sur la partie centrale de 1’éprouvette (2544
points en rouge sur la Figure 2).
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Figure 1 — Géométrie du modéle Figure 2 — Les informations de points
utilisée rouge ont été extraites du modeéle

3. PRESENTATION DU SCHEMA |A

3.1. Premier Schéma IA : Du champ de déplacement aux propriétés a identifier

L’objectif est de déterminer les propriétés indiquées ci-dessus a partir du champ de déplacement
que I’on pourrait avoir a partir de la corrélation d’images par exemple. Un premier schéma a été
proposé et l'objectif est de pouvoir prédire les propriétés mécaniques en utilisant les déplacements et la
force de réaction au point A. Le schéma du mode¢le est illustré sur la Figure 3 et la structure du modéle
se compose de six couches convolutives et divers filtres qui ont été appliqués pour rendre les données
d'entrée claires pour le modele. Puisque le but est la prédiction, la fonction d'activation "linear" a été
utilisée dans les deux premiéres couches et la fonction d'activation "relu" a été utilisée dans les autres
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couches. Ensuite, sept couches de "densification” avec fonction d'activation "relu" ont été utilisées.
L'optimiseur utilisé est "adam" et la fonction du cofit utilis¢ est "mean squared error". Afin de
clarifier le comportement du modéle I'un des paramétres qui montre la performance du modéle est
I’évolution de courbe de fonction de colt pendant la phase d’apprentissage. Sur la Figure 4, les
courbes sont affichées pour chacune des sorties. Les résultats montrent que toutes les courbes sont
divergentes et le modele ne peut pas trouver une corrélation entre les entrées et les sorties. Cela
signifie que le modele ne dispose pas de suffisamment d'informations pour trouver les propriétés
mécaniques. Un travail a été effectué sur le schéma Al en augmentant me nombre de couches
notamment, ce qui n’a pas permis de résoudre le probléme.
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Figure 3 — Schéma du modele utilisé
pour déterminer les propriétés
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3.2. Second Schéma IA: Des champs de déplacement et de déformation aux
propriétés a identifier
Les résultats n’étant pas complétement concluants, il était alors indispensable d’enrichir physiquement

le modele initial en s’inspirant d’un modele "Physics Informed Neural Networks" (PINNs) [15] [16]
ou les champs de déformations seraient introduits en tant que données d’entrée au méme titre que le



champ de déplacements. Ce champ de déformation est déduit a partir d’un autre schéma [A dont les
données d’entrée sont le champ de déplacement. Ce dernier est aussi issu d’un schéma de type 2D-
CNN (Figure 5). Le but de cette section est d'améliorer la performance du modéle en utilisant un
modele "Application Programming Interface" (API) et en divisant le processus d'apprentissage en deux
parties. Dans la premiére partie, le modele prédit les déformations en analysant les déplacements dans
les directions longitudinale et transversale. Ensuite les sorties de cette étape entrent dans la deuxiéme
partie avec les entrées de la premicre étape pour prédire les propriétés mécaniques. La structure de
mod¢le en premiere étape se compose de cing couches convolutives. La fonction d'activation utilisée
dans la premiére couche est "linear" et dans les autres couches, la fonction d'activation "relu" est
utilisée. Apres les couches convolutives, quatre couches de "dense" sont appliquées, afin d'améliorer le
comportement du modéle. La fonction d'activation dans ces couches est "relu" et la fonction
d'optimisation utilisée est "adam" et la fonction de cofit utilisée est "mean_squared error" qui avaient
une performance acceptable. Dans la deuxiéme étape du modele, le méme modele de la section (3.1) a
été utilisé, a la différence qu'au lieu d'utiliser sept couches de dense, six couches ont été utilisées.
Puisque le type de matériaux modélisés dans la base de données sont élastique isotrope transverse,
l'objectif principal est de déterminer les propriétés mécaniques telles que le module de Young dans les
deux directions longitudinale et transversale, le coefficient de Poisson, le module de cisaillement et
l'angle d'orientation des matériaux.
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Figure 5 — Schéma du modéle API pour
améliorer les performances du modele
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3.2.1 Analyser les résultats obtenus a partir du modéle

Dans ce qui suit, le comportement du modéle est vérifié en deux parties, d'abord avec I'analyse de
la fonction de codt et ensuite avec les données de test. La figure 7 compare des résultats a travers 10
tests sélectionnés au hasard a partir des données test. Les étoiles bleues représentent les valeurs réelles
et les étoiles rouges représentent les valeurs prédites par I’IA. Le premier parametre a analyser est le
coefficient de Poisson, dont la courbe de fonction de codt est illustrée sur la Figure 6. Comme montré,
la courbe tend bien vers zéro et indique un bon apprentissage du modele. Aprés avoir terminé
I’apprentissage du modéle, I'efficacité du modéle a été vérifiée avec des données en dehors de la base
de données initiale. De cette facon, les déformations ont d'abord été prédites, puis les propriétés
mécaniques ont été prédites a lI'aide de ces informations. La Figure 7 montre les résultats obtenus a
partir du modéle et indique que le modéle fonctionne bien et le taux d'erreur du modéle dans la phase
de prédiction du coefficient de Poisson est de 5,37 %.
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Figure 6 — Courbe de fonction de co(t
pour prédire le coefficient de Poisson

Figure 7 — Résultats du test du modele
pour déterminer le coefficient de Poisson

La deuxieme variable a analyser était le module de Young dans la direction longitudinale, dont la
courbe de la fonction de codt est représentée sur la Figure 8, qui montre une bonne performance du
modeéle en phase d'apprentissage. De plus, I'erreur du modele dans la phase de test est de 2,67% et des
résultats sont acceptables. La Figure 9 montre les résultats.
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Figure 8 — Courbe de fonction de coiit Figure 9 — Résultats du test du modeéle
pour prédire le module d'Young (la pour déterminer le module d"Young (la
direction longitudinale) direction longitudinale)

Le module de Young dans la direction transversale a ensuite eté prédit, dont la courbe de fonction
de codt avait une bonne performance dans les phases d'apprentissage et de validation et tendait vers
zéro (Figure 10). Aussi le test du modéle a eu de bonnes réponses avec un taux d'erreur de 3,47%. La
Figure 11 montre les résultats.
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Le processus d'apprentissage du modéle et la fonction de colt pour la prédiction du module de
cisaillement sont illustrés sur la Figure 12 et les résultats de test du modéle sont illustrés sur la Figure
13. Le taux d'erreur est 1,98% qui est une bonne indication de I'efficacité du modéle.
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Figure 12 — Courbe de fonction de codt Figure 13 — Résultats du test du modéle pour
pour prédire le module de cisaillement determiner le module de cisaillement

Le dernier paramétre a analyser était l'angle d'orientation des propriétés mécaniques. La courbe de
la fonction de co(t est montrée sur la Figure 14, qui tend vers zéro, indiquant une bonne performance
de la phase d'apprentissage. Puis dans la phase de test, le taux d'erreur du modéle était de 1,35 %, ce
qui indique la puissance du modele a prédire ce paramétre. (Figure 15).
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Figure 15 — Résultats du test du modéle

Figure 14 — Courbe de fonction de codt

pour prédire I'angle d'orientation pour déterminer I'angle d'orientation

5. Conclusion

Une nouvelle méthode d’identification de loi de comportement a été proposée dans cette
communication se basant uniquement sur les champs de déplacements. Cette méthode est basée sur le
deep learning comprenant plusieurs étapes. Dans un premier, il a été nécessaire de déterminer le



champ de déformation puis dans un second temps, 1’ensemble des résultats obtenus ont permis d’aller
jusque I’identification de propriétés matériaux. Les résultats sont probants dans un temps de réponse
quasi-instantané. Méme si la démarche a été proposée uniquement aux cas d’un matériau élastique
isotrope transverse dans ce papier, une extension a d’autres modéles comme sur des modéles
hyperélastique, ou avec plasticité ont été effectués avec succes. Il a également été montré que le
modeéle utilisé considére I'effet multi-échelle a travers des schémas imbriqués. En perspective, les
données peuvent étre combinées avec des données expérimentales afin que le modéle puisse montrer
ses capacités dans la partie expérimentale.
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