
Approximation de calculs elements finis 
par un nouveau reseau de neurones 

Application a l'optimisation 

Jean-Luc Marcelin- Assad Kallassy 

Laboratoire Sols, So/ides, Structures 3S 
UMR CNRS C5521 
BP 53 F-38041 Grenoble Cedex 9 

Jean-Luc.Marcelin@ujf-grenoble.fr 

RESUME. Une strategie d'approximation de calculs elements finis par une nouvelle 
architecture de reseau de neurones est presentee avec des exemples montrant les 
performances de cette nouvelle architecture, et les perspectives qu 'elle peut offrir dans le 
domaine de /'optimisation des structures mecaniques. 

ABSTRACT The research strategy consists in substituting, for finite element calculations in an 
optimization process, an approximate response of a new neural networks. Some tests show 
the accuracy of this new architecture. 
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1. Introduction 

L' optimisation des structures mecaniques est sou vent penalisee par Ie co fit des 
analyses par elements finis, que l'on propose dans cet article de remplacer par des 
approximations neuronales dans Ie but de reduire ces co fits. L' objet de ce travail est 
de presenter un nouveau reseau de neurones permettant d'ameliorer ainsi l'efficacite 
de !'optimisation. Dans deux precedentes publications [MAR 96b] et [MAR 99], on 
a montre comment on pouvait remplacer graduellement au debut d'un processus 
stochastique tres gourmand en temps de calcul (de type algorithme genetique) Ies 
analyses par elements finis par des approximations utilisant un reseau de neurones 
standard. Dans ce processus, les premieres etapes de )'optimisation permettent 
d'effectuer l'entrainement (ou apprentissage) du reseau de neurones qui remplace 
ensuite les calculs par elements finis pour les etapes ulterieures, avec possibilite 
d'affinage ou de reactualisation du reseau de neurones en cours d'optimisation, 
comme l'indique Ia figure l. 

Neanmoins, dans les conclusions des articles precites, il est souligne que le 
reseau de neurones utilise (qui est un reseau standard), a savoir le Perceptron 
Multicouche (PMC) presente un certain nombre de limitations dans son utilisation 
et ne donne pas entierement satisfaction pour I' approximation des calculs par 
elements finis, ce qui nous a conduit a developper une nouvelle architecture (a notre 
connaissance) plus adaptee a )'approximation de calculs par Ia MEF. C'est cette 
nouvelle architecture qui est presentee ici. 

On verra meme que ce nouveau reseau de neurones peut permettre d'effectuer 
directement l'optimisation, comme on le montrera dans Ia deuxieme partie de cet 
article. En effet, le nouveau reseau de neurones presente autorise dans certains cas 
l'explicitation des surfaces de reponses. Notre travail s'inscrit ainsi dans un 
domaine de recherche en pleine actualite qui est celui des methodologies de 
construction des surfaces de reponse. Ces recherches sont actuellement motivees 
d'une part par )'extension du champ d'application des methodes d'optimisation 
structurale et, de maniere plus generate, par I'ensemble des problemes ou 
I'explicitation des surfaces de reponse s'avere pertinent. II est a signaler que ce 
travail a fait l'objet d'une these [KAL 98], disponible sur demande, et dans Iaquelle 
on trouvera une Iiste importante de references bibliographiques. Rappelons que 
)'utilisation de reseaux de neurones pour Ia modelisation de structures mecaniques 
donne, depuis qu'ils sont utilises dans cette optique, de bons resultats comme on 
peut Ie constater depuis quelque temps deja dans Ia litterature [BER 92], [SZE 93], 
[HAJ 94] et [SZE 94]. De plus, cette thematique sur I'utilisation des reseaux de 
neurones en calcul des structures est d'actualite, comme en temoignent les articles 
recents sur ce theme [CAO 98], [GHA 98], [HEN 98] et [FUR 98], pour n'en citer 
que quelques-uns. 

Apres une description de Ia methode utilisee, des exemples permettant de se 
faire une idee des performances de cette nouvelle architecture seront developpes, 
pour I' optimisation notamment. Avant de rentrer dans le vif du sujet, on rappelle ci­
apres brievement Ia terminologie utilisee pour les reseaux de neurones. 
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Figure 1. La strategie utilisee 
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2. Presentation du nouveau reseau 

2.1. Les methodes utilisees 

2.1.1. Les reseaux de neurones 

Les reseaux de neurones artificiels s' inspirent dans leur fonctionnement des 
reseaux de neurones biologiques auxquels its empruntent une grande partie du 
vocabulaire. On trouvera dans l'excellent ouvrage [JOD 94] le detail de Ia theorie. 
Nous n'en donnons ici que Ies principes. L'utilisation d'un reseau de neurones pour 
Ia simulation ou Ia modelisation se fait en deux temps : une phase dite 
d'apprentissage en utilisant des resultats de calculs par elements finis, suivie d'une 
phase de calcul ou de generalisation. Dans le cas present, Ie reseau de neurones doit 
pouvoir estimer une fonction objectif ou fonction cofit en fonction des variables 
d'entree ou de conception. Pour decrire un reseau de neurones, il suffit de connaitre 
le modele de neurone et I' organisation des connexions entre ces neurones. 

variables 
d'entree poids 

~ ----;..EJ ~~~~~~~ 11-..... s~ ........ _ 
Xi~ ..., . 

Xn 

Figure 2. Neurone etementaire 

Un neurone est modelise par deux operateurs (figure 2). Un operateur de 
sommation qui elabore un potentiel p egal a Ia somme ponderee des entrees X; de Ia 
cellule (ce qui se traduit par }'optimisation des poids en phase d'apprentissage) et un 
operateur qui calcule l'etat de sorties= f(p) du neurone en fonction de son potentiel 
(f est appelee Ia fonction neurone et peut etre lineaire ou non, souvent de forme 
sigmolde). Les entrees X; sont des sorties de neurones du meme reseau, ou d'une 
autre couche, eventuellement directement les entrees exterieures. Un reseau 
complexe peut etre partage en plusieurs couches et dans cette succession de 
couches, on peut definir un sens de transfer! de l'information. Les connexions 
peuvent etre alors directes ou recurrentes. Par ailleurs, a l'interieur d'une meme 
couche ou entre deux couches, les connexions peuvent etre partielles ou totales. La 
phase d'apprentissage consiste a optimiser ou adapter au moyen d'une regie 
d'apprentissage les poids affectes a chaque liaison ; on utilise pour ce faire un 
echantillon d'apprentissage, c'est-a-dire des solutions qui sont determinees au 
prealable par Ia methode des elements finis. Le principal critere est d'obtenir une 
erreur minimale pour I' evaluation de Ia fonction. 
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2.1.2. La nouvelle architecture 

2.1.2.1. Les fondements mathematiques de Ia nouvelle architecture (NA) dans le cas 
d'une seule variable 

Pour rendre Ia presentation plus claire, on donne ci-apres les fondements 
mathematiques du nouveau reseau de neurones dans le cas d'une seule variable, 
puis Ies principes dans le cas de plusieurs variables. Dans le cas d'une fonction ou 
d'une reponse d'un systeme dependant d'une seule variable, le probleme consiste a 
determiner une fonction d'approximation F entre Ia variable explicative X et Ia 
reponse correspondante Y (variable expliquee). L'information sur le modele est 
donnee par un certain nombre n de points qui sont les vecteurs d'apprentissage 
(Xl,Yl), (X2,Y2), .... , (Xn,Yn), et l'objectif est de determiner une relation 
statistique entre Xi et Yi. Ce type d'analyse n'est autre qu'une analyse de regression 
et permet d'obtenir des estimations de valeurs moyennes ou des previsions de 
valeurs individuelles de Ia variable Y a partir des valeurs de Ia variable X. Bien que 
Ia demarche presentee ici ressemble du point de vue calculatoire a celle de Ia 
regression mathematique, elle va en fait consister a etre capable de determiner 
dynamiquement !'ensemble des fonctions de base les plus pertinentes et Ia 
dimension de cet ensemble. Par consequent, l'espace des fonctions pouvant etre 
generees par cette methode sera plus etendu que celui obtenu par utilisation simple 
d'une technique de regression mathematique. 

La fonction elementaire de base f utilisee n'est autre que Ia sigmoi'de 
exponentielle : f = 1 I ( 1 + e-x). Elle est bornee entre 0 et 1 et elle est strictement 
croissante. Elle presente deux paliers stables aux extremites en lesquels Ia variation 
de Ia reponse de Ia fonction devient faible. Comme f( -3) = 0,047 et f(3) = 0,953, on 
considere que Ia fonction elementaire f prend sa plus faible valeur au point x = -3 et 
sa plus grande valeur au point x = 3. On restreint ainsi Ia partie active de Ia fonction 
elementaire entre -3 et 3. C'est Ia non-linearite de Ia partie active de f qui permet 
d'etablir une bonne approximation des parties non lineaires du domaine de 
recherche. L'objectif est de trouver Ia fonction qui minimise l'erreur Ey calculee 
par Ey = l:(Yd - Y)2. Yd est Ia valeur desiree et Y Ia reponse approximative du 
modele Y = F(X), cette sommation etant effectuee sur tout I' ensemble des vecteurs 
d'apprentissage. Dans un probleme de regression mathematique, F est donnee 
comme etant Ia combinaison lineaire des fonctions de base (1, Fl, F2, ... , Fm) : 
F = kO + klFl + k2F2 + ... + kmFm. 

Pour expliquer le principe qui a servi a construire le nouveau reseau de neurones 
on va commencer par le cas elementaire d'une seule fonction de base, puis on 
passera a !'utilisation de plusieurs fonctions de base dans Ia fonction F et a 
l'ajustement des coefficients de F. Dans le cas de !'utilisation d'une seule fonction 
de base non constante (m = 1) egale a Ia fonction sigmoi'de (Fl = F), le probleme 
revient a determiner deux parametres by = kO et ky = kl. Dans un repere cartesien 
illustrant Ie graphe de F, by represente Ia translation de f suivant l'axe Y et ky 
represente le coefficient de I'affinite orthogonale de f perpendiculairement a I'axe 
X. Ainsi, pour donner plus de souplesse a Ia fonction de base elementaire, on ajoute 
deux coefficients bx et kx representant respectivement Ia translation de Ia fonction f 
par rapport a I' axe X et I' affinite orthogonale perpendiculairement a I' axe Y telle 
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que : F1 = f ((X - bx) I kx). L'operation ci-dessus peut etre traduite par Ie 
fonctionnement d'un seul neurone schematise sur Ia figure 3 et dont Ia reponse Y 
est donnee par I' equation suivante : 

Y = F(X) = ky f ((X - bx) I kx) + by 

x_.@---lliil-®-ffil--@_. Y 

f 

Figure 3. Configuration d'un seul neurone. 

bx est appele le seuil a I'amont et kx le poids a I'amont. La valeur (X- bx) I kx 
sert d'entrt!e a Ia fonction d'activation f dont Ia reponse F (appelee activation du 
neurone) est a son tour multipliee par le poids a l'aval ky et augmentee du seuil a 
l'aval by. 

Cette structure de neurone est utilisee pour ajuster le nuage de points (X1,Y1), 
(X2,Y2), .... , (Xn,Yn) en optimisant les parametres en amont et en aval du neurone 
afin de minimiser l'erreur de sortie Ey. Autrement dit, il s'agit de trouver Ies valeurs 
optimales de bx, by, kx, et ky qui minimisent Ia somme des distances verticales 
entre les differents points (Xi,Yi) et Ia courbe F(X). Pour cela, on propose de 
determiner Ies parametres du neurone en tenant compte de Ia minimisation de 
I'erreur a l'entree Ex du neurone : Ex = ~(Xd -X)2. Xd est I'entree desiree ou 
exacte Xi, et X est l'entree du neurone qui donne comme sortie Ia valeur 
correspondante Yi : X = kx r-t ( (Y - by) I ky) + bx. Ex n' est autre que Ia somme des 
distances horizontales entre les differents points (Xi, Yi) et Ia courbe F(X). 
Minimiser Ex revient a donner a F(X) Ia meme allure que Ia distribution des points 
(Xi,Yi). 

Cas de plusieurs fonctions de base : 

La fonction F telle qu'elle a ete definie ne peut approximer que des ensembles 
de points variant d'une far;on monotone. Dans le cas general, on utilise plusieurs 
fonctions de base. La figure 4 montre par exemple le graphe d'une fonction F(X) 
admettant deux fonctions de base : F = KO +k1F1 + k2F2. La fonction F possede 
alors 7 parametres a optimiser : le seuil a I' a val by =kO, Jes poids a I' a val ky 1 = k 1 
et ky2 = k2 de F1 et F2 respectivement, les seuils et Jes poids a I'amont bx1, kxl, 
bx2 et kx2 de F1 et F2 respectivement. Pour que F puisse approximer le nuage de 
points de Ia figure 4, il faut que le seuil a I' amont bx 1 de F1 tom be dans Ia region 
ascendante du nuage des points et le seuil a l'amont bx2 de F2 dans Ia region 
descendante. Les poids et les seuils en amont vont ainsi obeir a certaines contraintes 
pour que Ia partie active de chaque fonction de base couvre un domaine specifique 
au neurone appele le domaine de specialisation du neurone. Dans le cas general ou 
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Ia fonction F contient m fonctions de base, Ia valeur de Ia fonction F peut etre 
consideree comme Ia reponse d'un reseau de m neurones oil !'activation F de 
chaque neurone represente Ia valeur d'une fonction de base. 

y 

by+kyl 

Figure 4. Exemple a deux neurones. 

L'ajout de neurones n'a pas uniquement pour justification Ia presence de 
variations de pente dans Ia distribution des points, l'enrichissement du reseau par 
des neurones est aussi necessaire pour augmenter Ia precision de !'approximation. 
Une fois les parametres du neurone ajustes, on calcule les erreurs moyennes absolue 
et relative des neurones definies comme : 

- l'erreur absolue moyenne du neurone i : c'est l'erreur moyenne a Ia sortie du 
reseau mais li'!litee aux ni points tombant dans le domaine de specialisation Di du 
neurone i : Ea1 = 1/ni ~(Y d - Y)2 

- l'erreur relative moyenne du neurone i : c'est Ia moyenne sur les ni points 
tombant dans le domaine de specialisation du neurone i du carre de Ia difference de 
Ia reponse du reseau et de celle obtenue en eliminant le neurone i : 

Eri = 1/ni ~(Yei -Y)2, Y d etant Ia reponse desiree, Y Ia reponse du reseau et Yei 
celle obtenue en eliminant de Ia reponse du reseau !'activation Fi du neurone i. La 
configuration du reseau peut etre definie en se basant sur les valeurs des erreurs 
moyennes absolue et relative des neurones. Si I' erreur absolue est jugee importante, 
le domaine de specialisation du neurone est divise en deux domaines et un neurone 
est affecte a chacun. En revanche, si I' erreur relative est jugee tres faible, on eli mine 
le neurone et on repartit le domaine de specialisation correspondant aux neurones 
adjacents. C'est ainsi que l'on peut determiner le nombre optimal de neurones 
necessaire pour atteindre une precision donnee du reseau. 
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Figure 5. Schematisation d'un reseau de neurones a une seule variable. 

Methodes d'apprentissage de Ia NA: 

Le reseau de neurones pour le cas d' une seule variable (figure 5) admet 3m+ I 
parametres a ajuster (avec m le nombre de neurones du n!seau) qui sont : m seuils a 
l'amont bx, m poids a l'amont kx, m poids a l'aval ky, I seuil a l'aval by. On va 
presenter dans ce paragraphe les differentes methodes utilisees pour ajuster les 
parametres du reseau. Rappelons que Ia reponse du reseau Y est une fonction de 
)'entree X, qui s'exprime par: Y = F(X) =by+ kyl f( (X- bxl) I kxl) + .... + kym 
f( (X - bxm) I kxm). L'objectif principal de l'apprentissage est d'optimiser Ies 
parametres du reseau afin de minimiser l'erreur a Ia sortie Es. Pour initialiser le 
calcul et ne connaissant a priori aucune information sur Ia nature de Ia fonction a 
estimer, on fixe arbitrairement le nombre de neurones m du reseau. Les m neurones 
subdivisent equitablement le domaine de recherche de X en m intervalles de 
specialisation Di. Le domaine de recherche de X est determine par Ia plus petite et 
Ia plus grande valeur de X dans les vecteurs d'apprentissage. Le seuil en amont de 
chaque neurone est initialise comme etant le milieu du domaine de specialisation Di 
correspondant. On affecte au poids en amont une valeur egale au 1/6 de Ia longueur 
du domaine Di de telle fa~on que Ia partie active du neurone enveloppe tout le 
domaine Di (rappelons que Ia partie active de Ia fonction sigmo·ide elementaire 
varie entre -3 et 3). Pour initialiser les poids en aval, on minimise Ey en gardant les 
parametres en amont fixes. Remarquons que Es est une fonction quadratique des 
parametres en aval du n!seau. Si les parametres amont sont fixes, ce calcul revient a 
une methode de regression mathematique pure et simple. Une fois Ia phase 
d'initialisation des parametres en amont terminee et les parametres en aval du 
reseau determines, on continue a minimiser l'erreur a Ia sortie en ajustant les 
parametres du reseau. Pour ceci, on utilise : 
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- Ia methode des moindres carres, permettant de minimiser Es en fixant les 
parametres en amont. 

- Ia methode du recuit simule, tolerant l'augmentation de Es au profit de Ia 
diminution de I' erreur a I' entree du reseau Ee. 

- Ia methode de Ia descente du gradient permettant de minimiser Ey en 
contr6lant I' evolution des parametres en amont. 

2.1.2.2. Les principes generaux de Ia nouvelle architecture (NA) dans le cas de 
plusieurs variables 

On donne ci-apres Ia generalisation de Ia theorie precedente au cas de plusieurs 
variables. Rappelons que Ia demarche generate est Ia construction d'une 
approximation par morceaux dans laquelle chaque neurone se specialise dans 
)'approximation d'une portion du domaine (figure 6). En d'autres termes, Ia 
nouvelle architecture s'appuie sur l'idee d'une specialisation des neurones par sous­
domaines de variation des variables d' entree du reseau. Cette structure est, a notre 
connaissance, originale pour un reseau de neurones. L'interet essentiel de cette 
approximation par sous-domaines particuliere est de pouvoir decrire des fonctions 
fortement non-lineaires ; de plus, dans cette architecture, on arrive a mieux 
comprendre et analyser le role de chaque neurone, ce qui nous conduit a pouvoir 
contr6ler le nombre de neurones necessaire pour atteindre un certain degre de 
precision du reseau. Cette approche n'est evidemment pas sans rappeler le concept 
d'approximation par sous-domaines des elements finis, mais s'en differencie 
neanmoins. 

La premiere etape de Ia demarche consiste a ajuster les parametres de tous les 
neurones de fa~on a minimiser I'erreur de sortie. La configuration du reseau est 
ajustee dans un deuxieme temps. Cela revient a modifier le nombre de neurones et 
leurs domaines de specialisation. Pour cela, I' algorithme (figure 7) passe par le 
calcul des erreurs moyennes relatives et absolues des neurones, Ia determination de 
l'etat des neurones dans Ia configuration suivante du reseau et l'ajustement des 
limites de specialisation et des parametres amonts des differents neurones. Quelques 
elements sur I' apprentissage de cette nouvelle architecture (NA) et sur 
l'organigramme general de Ia NA dans le cas de plusieurs variables sont donnes ci­
apres. 

2.1.2.3. Apprentissage de Ia NA (figure 6) 

On retrouve ici les principes tels qu'ils ont ete definis dans le cas d'une seule 
variable. Le nombre de neurones mi de chaque variable est initialise par l'utilisateur 
d'une fa~on aleatoire ou d'apres une experimentation numerique anterieure. Les 
neurones pour chaque variable subdivisent equitablement le domaine de definition 
relatif a chaque variable en des domaines de specialisation. Le domaine de 
definition de Ia variable i est limite par Ia plus faible valeur de Ia variable i dans Ie 
corpus des vecteurs d'apprentissage et Ia plus grande valeur. Le seuil en amont de 
chaque neurone est initialise comme le milieu de son domaine de specialisation et 
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son poids amont est arbitrairement initialise comme le 1/6 de !'amplitude de son 
domaine (comme dans le cas d'une seule variable). Ensuite on fixe l'ordre maximal 
de developpement des combinaisons des neurones pour determiner Ies poids aval a 
utiliser et leur nombre. Pour initialiser les poids en aval, on minimise l'erreur a Ia 
sortie du reseau (notee Ey) qui est une fonction quadratique des poids aval. On est 
ainsi amene a I' utilisation de Ia methode des moindres carres. Une fois terminees les 
phases d'initialisation des parametres en amont et de determination des parametres 
en aval du reseau, l'erreur absolue a Ia sortie est minimisee en ajustant les 
parametres du reseau et en utilisant, suivant les cas, soit Ia methode du recuit 
simule, soit celle de Ia descente du gradient. 

De plus, I' utilisation du recuit simule permet aussi d' ajuster les parametres du 
reseau en tenant compte a Ia fois de Ia minimisation de I'erreur a !'entree et a Ia 
sortie. Designons par E;xi l'erreur a !'entree du neurone j de Ia ieme variable. E;xi est 
Ia somme sur tous les vecteurs d' apprentissage du carre de Ia. difference entre 
!'entree exacte X; et !'entree O'i provoquant Ia sortie desiree Y. O'i du jeme neurone 
et de Ia ieme variable pour un vecteur d'apprentissage est calculee en presentant a 
I' entree de tous les autres neurones du reseau I' entree exacte et a Ia sortie du reseau 
Ia sortie exacte et en rebroussant chemin vers I' entree du jeme neurone de Ia ieme 
variable. Cependant, comme Ia fonction d'activation f est non surjective, O;i 
n'existe pas pour tousles vecteurs d'apprentissage. C'est pourquoi Ia comparaison 
de I' erreur a I' entree des neurones pour deux configurations differentes porte sur les 
vecteurs d'apprentissage possedant une valeur O'i dans les deux cas. L'erreur a 
!'entree E'x du reseau pour Ia variable i est definie comme Ia somme directe des 
erreurs a !'entree de tous les neurones de cette variable. Par Ia methode du recuit 
simule, on change alternativement les parametres en amont et en aval et on genere a 
chaque fois un certain nombre de solutions potentielles. Pour juger de I' acceptation 
ou du rejet d'une solution, on calcule a chaque fois les erreurs a !'entree et a Ia 
sortie du reseau. 

Pour appliquer Ia methode de Ia descente du gradient dans le but de minimiser 
I' erreur a Ia sortie du reseau Ey , I' erreur de sortie est differenciee par rapport a to us 
les parametres du reseau. L'ajustement des parametres du reseau s'effectue en 
controlant leur evolution afin d'eviter un probleme de paralysie. Cela se fait en 
controlant les valeurs des seuils en amont du reseau, ces derniers etant contraints a 
ne pas quitter le domaine de specialisation du neurone correspondant. Ainsi, si un 
seuil amont se trouve a l'exterieur du domaine et si Ia methode de Ia descente du 
gradient lui permet de s'approcher de son domaine, il se deplace du pas determine, 
sinon il reste immobile. Le deplacement maximal de chaque seuil est determine en 
divisant l'amplitude du domaine du neurone correspondant par un parametre 
predefini et relatif a Ia variable i. 
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Figure 6. Schematisation de Ia nouvelle architecture (pour Ia comprehension, se 
reporter aux figures 3 et 5 ). 

2.1.2.4. Organigramme general de Ia NA (figure 7) 

Une fois Je reseau entraine, l'efficacite de chaque neurone est etudiee afin de 
trouver Ia configuration optimale du reseau qui approxime Ia fonction objective 
avec une precision donnee. Pour cela, on passe par une etape de determination des 
etats des neurones et une etape de reconfiguration de Ia structure du reseau. Les 
erreurs moyennes absolues et relatives necessaires pour juger de Ia pertinence des 
neurones ont les definitions suivantes : 

- erreur moyenne absolue: c'est Ia moyenne sur tous les vecteurs 
d' apprentissage dont Ia variable correspondante tom be dans le domaine de 
specialisation du neurone, du carre de Ia difference entre Ia sortie du reseau et Ia 
sortie desiree. 
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- erreur moyenne relative : c'est Ia moyenne sur tous les vecteurs 
d'apprentissage dont Ia variable correspondante tombe dans le domaine de 
specialisation du neurone, du carre de Ia difference entre Ia sortie du reseau et celle 
obtenue en annulant dans Ia reponse du reseau !'activation du neurone en cause. 

Ainsi les trois etapes d'entrainement, de determination des etats des neurones et 
de reconfiguration de Ia structure du reseau sont effectuees conformement a Ia 
figure 7. 

arametres en amont 

Determination des poids en aval 
(Methode du moindre carre) 

Entrainement 

Optimisation de tous les parametres 
(Methode de descente du gradient) 

alcul des erreurs absolues et relatives 
et ecriture des resultats 

Test du depassement des erreur 
maximales admissibles 

Rectification de Ia configuration 
du reseau 

Figure 7. Organigramme general 
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2.1.3. Comparaison avec un reseau PMC dans le cas de La synthese dimensionnelle 
de mecanismes generateurs de trajectoires. 

Le but de cet exemple est de comparer les performances de Ia nouvelle 
architecture a un n!seau choisi parmi les plus performants qui existent actuellement 
et sur lequel se concentrent les efforts des recherches connexionnistes. Le reseau en 
question est un reseau de type Perceptron Multi Couche (PMC). C'est un reseau a 
couches et a apprentissage supervise. Ce reseau est decrit dans Ia reference 
[JOD 94]. L'information se propage de !'entree a Ia sortie en suivant une seule 
direction et en traversant trois types de couches de neurones : 

- couche d'entre : chaque neurone de cette couche ne possede qu'une seule 
entree qui est !'entree exterieure du reseau. Cette couche contient autant de 
neurones que d'entrees exterieures. 

- couche de sortie : les sorties des neurones de cette couche sont les sorties du 
reseau. On trouve autant de neurones dans cette couche que le systeme admet de 
sorties. 

-couches cachees: entre les deux couches d'entree et de sortie, on peut trouver 
aucune, une ou plusieurs couches cachees. Les entrees des neurones d'une couche 
cachee sont les sorties des neurones de Ia couche precedente. Aucune contrainte ou 
indication sur le nombre de neurones dans ces couches n'existe, si ce n'est le 
nombre maximal de parametres du reseau. 

Enfin, chaque neurone du PMC re<;:oit les sorties de tous les neurones de Ia 
couche qui precede Ia sienne, et il est connecte a tous les neurones de Ia couche 
suivante. Les neurones d'une meme couche ne presentent pas d'interconnexions. 

Les differences entre Ia nouvelle architecture (NA) et le PMC sont les 
suivantes : 

- Premierement, Ia NA n'admet qu'une seule couche de neurone, alors qu'on 
trouve dans le PMC, outre les couches d'entree et de sortie, plusieurs couches 
cachees. 

- La NA admet plusieurs neurones d'entree pour une variable donnee, alors 
qu'on ne trouve qu'un seul neurone d'entree par variable dans le PMC. 

-LaNA ne peut admettre qu'une seule sortie par reseau, alors que pour le PMC 
on peut avoir plusieurs reponses ou plusieurs variables de sortie par reseau. Si on a 
besoin de plusieurs variables de sortie pour Ia NA, il faut relancer Ia NA autant de 
fois qu'il y a de variables de sortie (comme on le verra dans l'exemple qui suit). 

- Dans Ia NA, on arrive a mieux comprendre et analyser le role de chaque 
neurone, ce qui conduit a pouvoir choisir le nombre de neurones necessaires pour 
atteindre un certain degre de precision du reseau. Par contre, !'utilisation du PMC 
reste empirique et il est difficile de controler !'evolution des performances du reseau 
en changeant sa structure. 

- Enfin, dans Ia NA, il n'est pas besoin de passer par une etape de codage et de 
decodage des informations a !'entree et a Ia sortie du reseau, operations qui sont 
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indispensables pour !'utilisation du PMC (il faut normaliser les entrees et les sorties 
entre 0 et I). 

Dans cette partie, une comparaison entre l'efficacite de Ia NA et celle du reseau 
PMC va etre etablie en utilisant une application mecanique tiree de [VAS 97a] et 
[VAS 97b], et dont les resultats nous ont ete communiques. II s'agit de synthetiser 
les dimensions d'un mecanisme plan dont Ia fonction est de generer une trajectoire, 
et ceci a !'aide des deux reseaux de neurones. Seules les informations necessaires 
pour poser le probleme et preparer les vecteurs d'apprentissage, ainsi que les 
resultats obtenus sont presentes ici. 

Dans les mecanismes a barres (treillis articules), chaque point du mecanisme 
decrit une trajectoire qui est fonction de Ia morphologie du mecanisme et des 
dimensions des barres constituantes. Dans cet exemple, on s'interesse au mecanisme 
2D a barres de Ia figure 8, et en particulier a Ia trajectoire decrite par le point E (Ia 
liaison dite motrice etant en A). 

• y 

c 

B 

X 

A 
_..,.... 

~ 

Figure 8. Mecanisme quatre bar res ( les liaisons pivots A et D sont fixees : Xa = Ya 
=0, Xd = 100 et Yd =0). 

A chaque jeu de dimensions du mecanisme correspond une trajectoire pour le 
point E. Cette trajectoire peut etre soit ouverte, soit fermee. Elle est determinee par 
les lois de Ia cinematique. II est done possible de definir une application f reliant les 
formes de trajectoires aux dimensions des barres pour une morphologie donnee. La 
question posee est de savoir quelles sont les dimensions des barres pour une 
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trajectoire donnee, autrement dit, il s'agit d'inverser Ia fonction f. Cependant, f n'est 
pas toujours inversible. Une discussion sur l'existence de cette fonction inverse est 
developpee dans [VAS 97a]. De plus, dans le cas etudie, des limitations sur les 
dimensions des differentes barres sont donnees pour que les trajectoires du point E 
ne soient que des trajectoires fermees. Bien que f ne soit pas inversible, l'objectif est 
de determiner a I' aide des reseaux de neurones les dimensions du mecanisme qui 
permettent de generer une trajectoire Ia plus proche possible d'une trajectoire 
objectif. 

Dans le cas de !'utilisation du reseau PMC par exemple (qui est, rappelons-le, un 
reseau a apprentissage supervise et destine a Ia generalisation), Ie calcul revient a 
etablir une interpolation entre un certain nombre de vecteurs de cas. Plus 
precisement, Ia strategie est Ia suivante : on construit un corpus de vecteurs 
d' apprentissage en choisissant aleatoirement un certain nombre de configurations 
du mecanisme et en calculant les trajectoires du point E correspondantes. Les 
vecteurs d' apprentissage contiennent comme variables d' entree Ies parametres 
definissant les trajectoires et comme variables de sortie Ies parametres necessaires 
pour monter le mecanisme correspondant. Une fois que Ie corpus de vecteurs 
d'apprentissage est pret, on lance I'entrainement. Apres apprentissage, le reseau de 
neurones doit etablir une interpolation entre les donnees fournies en apprentissage 
pour une forme de trajectoire specifique, et donne les dimensions du mecanisme qui 
permettent d'obtenir Ia trajectoire du pointE Ia plus proche de Ia trajectoire desiree. 

Pour notre exemple, Ia barre AB a une position initiate horizontale et orientee a 
gauche. Les liaisons pivot A et D attachees au mecanisme (figure 8) sont fixees en 
des positions conventionnelles: Xa = Ya = 0, Xd = 100 et Yd = 0). On a: xB < 0 et 
yB = 0. Par suite, Jes cinq coordonnees qui restent, a savoir xB, xC, yC, xE et yE 
determinent Ia configuration initiate du mecanisme. Les variables de sortie d'un 
vecteur d'apprentissage sont tout simplement les valeurs du parametrage cartesien 
absolu des coordonnees des liaisons dans Ia position initiate du mecanisme, ce qui 
assure l'unicite de definition (un seul assemblage possible) et I'homogeneite des 
variables (pas de confusion entre coordonnees et angles). Quant aux variables 
d'entree, ce sont les informations qui representent Ia forme des trajectoires. La 
methode utilisee dans [VAS 97a] pour coder Ia forme d'une trajectoire donnee 
consiste a approximer Ia forme d'une trajectoire par Ies coefficients des cinq 
premieres harmoniques issues de Ia decomposition d'une trajectoire en serie de 
Fourier. Celle-ci se fait a partir de sa representation sous forme d'une liste de 
points, obtenus par simulation cinematique. La position d'un point appartenant a 
une trajectoire peut etre modelisee par une fonction complexe : z(t) = x(t) + iy(t), 
avec x et y les coordonnees du point dans le plan et fonctions du parametre 
curviligne t. Pour des trajectoires fermees, Ia fonction z(t) est periodique. Le 
developpement en serie de Fourier s'ecrit alors : z(t) = ~amexp(27timt). Les 
coefficients complexes de Fourier sont donnes par Ia formule : am = •oi exp(-
27timt)z(t)dt. La fonction z(t) s'obtient par simulation cinematique, mais Ia 
trajectoire obtenue est definie par une liste de points zk (k = O, ... ,N) particuliers. 
Pour cela, les integrales de !'equation precedente sont discretisees en utilisant Ia 
formule des trapezes. Des verifications ont montre que le choix des 5 premieres 
harmoniques semble un bon compromis entre Ia precision obtenue de 
I' approximation et le nombre de parametres identifiant Ia trajectoire. Ainsi, Ia 
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definition de Ia trajectoire est determinee par II parametres am complexes 
(m = -5, ... ,5), done par 22 parametres reels. L'invariance du lien entre les formes 
des trajectoires et les mecanismes permet (grace a une procedure de normalisation) 
d'obtenir une sorte declasse d'equivalence de forme, les coefficients de Fourier de 
Ia trajectoire normalisee etant representatifs pour une telle classe. Le but de Ia 
normalisation est d'obtenir une representation de Ia forme de Ia trajectoire, 
independamment des transformations affines qu'elle peut subir, ainsi que de 
s'abstraire du point de depart et de Ia direction de parcours. La normalisation a pour 
resultat une diminution de 5 du nombre de coefficients de Fourier. On passe ainsi de 
22 coefficients a 17 coefficients normalises. En fin de compte, un vecteur 
d' apprentissage est compose de 17 variables d' entree (qui sont 17 coefficients 
normalises de Ia representation complexe de Ia trajectoire) et de 5 variables de sortie 
(qui sont les 5 parametres necessaires pour determiner Ia configuration du 
mecanisme dans sa configuration initiate). 

La complexite de Ia fonction recherchee impose )'utilisation d'un echantillon 
important de vecteurs d'apprentissage. Au total, 60.000 cas ont ete generes par 
simulation pour le mecanisme quatre barres, le tirage des dimensions etant effectue 
d'une maniere aleatoire. Les 60.000 vecteurs generes sont repartis en trois 
categories : 

- 30.000 comme donnees d'apprentissage pour le PMC ; ces donnees sont 
utilisees pour calculer Ia fonction erreur durant l'apprentissage. 

- 15.000 comme jeu de donnees de validation ; ces donnees sont utilisees pour 
calculer pendant I' apprentissage I' evolution de Ia capacite de generalisation du 
reseau ; et 15.000 comme donnees de test ; ces donnees sont utilisees pour tester Ia 
capacite de generalisation sur des donnees non utilisees durant l'apprentissage. 

Comme d'usage avec le reseau PMC, les entrees et les sorties des 60.000 
vecteurs sont normalisees entre 0 et l. Le PMC utilise est le SNNS (Stuttgart Neural 
Network Simulator), reseau de neurones developpe a l'universite de Stuttgart. La 
structure du reseau de neurones est composee de 17 neurones d'entree, 
correspondant aux coefficients de Fourier normalises, de 2 couches cachees de 22 
neurones chacune et de 5 neurones de sorties correspondant aux parametres 
dimensionnels du mecanisme. Cette structure est en fait celle qui a donne les 
meilleurs resultats apres plusieurs modifications du nombre de couches cachees et 
du nombre de neurones par couche cachee. L'apprentissage a ete effectue en 14.000 
iterations et Ia duree to tale de calcul a ete de 30 heures sur une station Sun Spare 10 
model 30, Sunos 4. 1. 3. On definit une erreur globale comme Ia moyenne sur un 
nombre de vecteurs consideres (les vecteurs d'apprentissage, ou les vecteurs de 
validation) de l'erreur quadratique produite sur les cinq sorties du reseau. C'est ainsi 
que l'erreur globale calculee en sortie du reseau pour les vecteurs d'apprentissage 
est de 5 %, tandis que l'erreur quadratique globale sur les vecteurs de validation est 
de 26,7 %. 

On passe maintenant au calcul avec le nouveau reseau de neurones. Pour ce 
calcul, on n' a pu recuperer de Ia these citee que 30.000 vecteurs de cas, qui ont ete 
repartis comme suit : 

- 23.000 comme donnees d'apprentissage (utilises pour entrainer le reseau). 
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- 7000 comme jeu de donnees de test (utilises pour estimer Ia capacite du reseau 
a Ia generalisation une fois l'apprentissage termine). 

Cependant, Ie nouveau reseau de neurones (comme il a deja ete indique) 
n' ad met qu' une seule sortie. Par consequent, cinq reseaux ont ete construits, chaque 
reseau etant dedie a I'approximation d'une des cinq variables a evaluer. On n'a 
effectue qu'une seule iteration d'apprentissage en considerant que chaque variable 
ne possede qu'un seul neurone de specialisation. Globalement, pour les cinq 
reseaux, Ia duree de l'apprentissage est de moins de 8 heures de calcul au total sur 
une machine Silicon Graphics RJOOOO, de performances legerement inferieures a Ia 
Sun Spare utilisee pour le PMC. De plus, l'erreur globale a Ia sortie du nouveau 
reseau de neurones (en utilisant Ia meme definition que pour le PMC et en prenant 
Ia somme des erreurs obtenues sur les cinq sorties) est de 0,4 %, tandis que l'erreur 
quadratique moyenne sur les vecteurs de test est de 9,5 % (ce qui signifie que 
l'erreur de test est en fait de moins de 2% en moyenne par variable de sortie). Bien 
qu'une comparaison representative entre des reseaux de neurones d'architecture 
differente ne soit pas une chose aisee (c'est pour cela que ces comparaisons n'ont 
pas ete systematisees par Ia suite), ces resultats montrent Ia superiorite evidente du 
nouveau reseau de neurones sur cet exemple difficile, tant sur le volume des calculs 
que sur Ia qualite des resultats obtenus. Pourtant le PMC utilise (le SNNS) fait 
reference en Ia matiere et on a utilise un nombre de vecteurs d'apprentissage 
inferieur pour le nouveau reseau de neurones (23.000 au lieu de 30.000 pour le 
PMC), et un ordinateur de performances inferieures a celui utilise dans Ia these 
[VAS 97a]. 

2.2 . Les resultats obtenus 

2.2.1. Un exemple analytique. 

Comme premier exemple, nous donnons un exemple de test purement 
analytique, avec Ia fonction a trois variables suivante : 

f =(I - Log2(z)) (0.18xz- 0.28x -0.35z + 2.33) (sin(x)e<02x-y-IJ) I (I + e<0·2•-y·IJ/ 

Les plages de variation des variables x, y, et z sont: 

X appartient a (0,3•) 

y appartient a [ -3,3] 

z appartient a [0.4,2.7] 

L'objectif dans ce test est d'etablir une approximation de Ia fonction fa l'aide 
du nouveau reseau de neurones, et de tester cette approximation. On construit pour 
ce fa ire un corpus de vecteurs d' apprentissage forme de 1500 vecteurs choisis d' une 
fa~on aleatoire dans le domaine de definition des variables. Le calcul s'effectue sur 
une machine Silicon Graphics RJOOOO. On prend 4 neurones de depart pour chaque 
variable. L'algorithme converge apres 135 secondes de calcul. L'erreur quadratique 
de sortie est de 0, 143. Le nombre de neurones requis est de 5, 3 et 4 pour Ies 
variables x, y et z respectivement. 
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Pour tester I' efficacite de cette approximation, on a construit ensuite un corpus 
de 500 vecteurs de test choisis aleatoirement dans le domaine de recherche. Dans 
tout ce qui suit, comme dans cet exemple, Ia convergence de l'apprentissage est 
jugee a partir de tests non utilises pour J'apprentissage. Une erreur est definie pour 
chaque vecteur de test comme Ia valeur absolue de Ia difference de Ia valeur de Ia 
fonction exacte et de )'approximation donnee par le reseau, divisee par I' amplitude 
de Ia variation de Ia fonction dans le corpus des vecteurs de test. C'est ainsi que 
I' approximation de Ia valeur de Ia fonction est obtenue avec moins de I % d'erreur 
pour 279 vecteurs sur Jes 500 vecteurs de test ; on a une erreur comprise entre I % 
et 2 % pour 98 vecteurs, une erreur comprise entre 2 % et 3 % pour 66 vecteurs, une 
erreur comprise entre 3 % et 4 % pour 29 vecteurs et enfin une erreur superieure a 
4% pour seulement 28 vecteurs. L'approximation est tres satisfaisante. 

2.2.2. Un exemple d'approximation de calculs par elements finis d'une plaque 
composite par le nouveau reseau de neurones (en statique et en dynamique) 

On considere Ia plaque composite a cinq couches representee sur les figures 9 et 
10. C'est une plaque rectangulaire de 120 x 80 cm2

, maintenue horizontalement et 
encastree sur deux bords adjacents. Cette plaque admet une symetrie dans 
l'empilement des couches de fa~on a avoir un decouplage entre Jes effets de 
membrane et Jes effets de flexion. Ainsi, Ia couche centrale admet comme plan 
neutre ce1ui de Ia plaque, les deux couches extremes sont formees du meme 
materiau et presentent Ia meme epaisseur et Ia meme orientation des axes 
d'orthotropie. II en est de meme pour les deux couches intermediaires. Les variables 
de conception retenues pour notre modelisation sont les epaisseurs xI, x2 et x3 
respectives des deux couches extremes, des deux couches intermediaires et de Ia 
couche centrale, ainsi que Jes angles d'orientation de leurs axes d'orthotropie b1, b2 
et b3. On suppose de plus que Ia couche centrale est constituee d'un materiau 
orthotrope dont les parametres mecaniques sont Jes suivants : Ex = 2, II E4 Mpa, 
Ey = 0,53E4 Mpa, Gxy = Gxz 0,26E4 Mpa, Gyz = 0,13E4 Mpa, Nuxy = 0,25, 
densite = 1,524E3 kg/m3

• Les quatre autres couches sont formees du meme materiau 
orthotrope dont Jes caracteristiques sont les suivantes : Ex = 5,5E4 Mpa, 
Ey = J,83E4 Mpa, Gxy = Gxz 0,91E4 Mpa, Gyz = 0,455E4 Mpa, Nuxy = 0,25, 
densite = 1 ,993E3 kg/m3

• 



Un nouveau n!seau de neurones 219 

y 

80 

X 

120 
Figure 9. Maillage de Ia plaque composite. 
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Figure 10. Coupe transversale de Ia plaque composite. 

Les limites de variation des six variables de conception sont les suivantes : 

1 <x1 (cm)<2 

2 < x2 (em)< 4 

3 < x3 (em)< 6 

Les angles b 1, b2 et b3 peuvent varier entre -45° et 135°. 
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2.2.2.1. Approximation en statique des calculs par elements finis de Ia plaque 
composite par le nouveau reseau de neurones 

Dans Ie cas statique, Ia plaque composite est soumise a I'action conjuguee de 
son poids propre et d'une charge surfacique repartie de 2 Mpa perpendiculaire au 
plan moyen de Ia plaque. Les calculs par elements finis sont effectues par le code 
Ansys sur station de travail Silicon Graphics RJOOOO. L'objectif du calcul est 
I' evaluation de Ia flee he maxi male de Ia plaque (plus grand deplacement des nceuds 
de Ia plaque dans Ia direction de Ia charge appliquee). Pour l'entrainement du 
nouveau reseau de neurones, 2000 vecteurs d'apprentissage sont choisis 
aleatoirement dans I' espace de definition des six variables de conception. Ce 
nombre de 2000 ne peut etre justifie et defini a l'avance car il resulte d'une 
experimentation numerique conduisant a un bon compromis entre Ia qualite et Ia 
quantite des calculs. L' apprentissage est lance avec 4 neurones au depart pour 
chaque variable et une erreur maximale admissible de 0,05. L'algorithme 
d'apprentissage converge apres 4958 secondes en effectuant 19 iterations de 
reconfiguration. Ensuite 2000 autres vecteurs de test sont choisis aleatoirement dans 
le domaine de recherche pour pouvoir comparer les calculs par Ansys aux calculs 
par Ie nouveau reseau de neurones. Les calculs de comparaison donnent les resultats 
suivants : 55 % des solutions presentent moins de 1 % d'ecart absolu sur Ia fleche 
maximale entre elles, 29,7 % des solutions presentent un ecart compris entre I % et 
2% sur Ia fleche calculee d'une part par Ansys et d'autre part par Ie nouveau reseau 
de neurones, et seules 2 % des solutions presentent un ecart superieur a 4 % mais 
inferieur a 6% (il n'y a pas de solutions presentant plus de 6% d'ecart). Le reseau 
donne done une bonne approximation de Ia fleche maximale, ce qui peut autoriser 
son utilisation dans une procedure d' optimisation. 

2.2.2.2. Approximation en dynamique des calculs par elements finis de Ia plaque 
composite par Ie nouveau reseau de neurones 

Dans le cas dynamique, l'objectif du calcul est revaluation de Ia premiere 
frequence de resonance de Ia plaque. Pour I'entrainement du nouveau reseau de 
neurones, 2000 vecteurs d'apprentissage sont aussi choisis aleatoirement dans 
I'espace de definition des six variables de conception. L'apprentissage est lance 
avec 4 neurones au depart pour chaque variable et une erreur maximale admissible 
de 0,02. L'algorithme d'apprentissage converge apres 3720 secondes en effectuant 
7 iterations de reconfiguration. Ensuite 2000 autres vecteurs de test sont choisis 
aleatoirement dans le domaine de recherche pour pouvoir comparer le calcul 
dynamique realise par Ansys aux calculs par le nouveau reseau de neurones. Les 
calculs de comparaison donnent Ies resultats suivants : 72,8 % des solutions 
presentent moins de I % d'ecart absolu sur Ia fn!quence, 23,4% des solutions 
presentent un ecart compris entre 1 % et 2 % sur cette premiere frequence calculee 
d'une part par Ansys et d'autre part par Ie nouveau reseau de neurones, et seules 
0,1 %des solutions presentent un ecart superieur a 4% mais inferieur a 5% (il n'y 
a pas de solutions presentant plus de 5 % d'ecart). Le reseau donne done une bonne 
approximation de Ia frequence fondamentale. 
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3. Quelques applications en optimisation. 

3.1. Introduction 

Apres une experience recente en optimisation des structures et des systemes 
mecaniques par Ia technique des algorithmes genetiques [MAR 95a], [MAR 95b], 
[MAR 95c], [MAR 96a], [MAR 96c] et [KAL 97], on s'est interesse aux 
possibilites offertes par Jes reseaux de neurones. Dans [MAR 96b], [MAR 98] et 
[MAR 99], on a montre comment on pouvait remplacer graduellement au cours 
d'un processus de type algorithme genetique Jes analyses par elements finis (ou 
autres Jogiciels de calcul) par des calculs approches a base de reseaux de neurones, 
et ceci dans J'optique de calculs plus rapides. 

3.2. L'optimisation via Ia nouvelle architecture de reseau de neurones 

On a vu dans Ia premiere partie de ce travail que Je nouveau reseau de neurones 
peut avoir des applications variees dans differents domaines : approximation de 
fonction, reconnaissance de parametres, recalage de modeles etc... Neanmoins 
J'objectif principal en construisant ce nouveau reseau de neurones est de l'appliquer 
a I' optimisation des structures mecaniques. Comme on peut s' affranchir de 
!'utilisation d'une technique de type algorithme genetique, Ia nouvelle strategie 
d'optimisation consiste dans un premier temps a etablir une approximation de Ia 
fonction objectif du probleme d'optimisation et des fonctions contraintes 
(limitations technologiques), et dans un deuxieme temps a optimiser le probleme via 
Ia reponse du reseau seul, comme on va J'expliquer dans ce qui suit. 

Cela est rendu possible grace aux caracteristiques de Ia fonction reponse du 
reseau. En effet, une fois Je reseau de neurone entraine, Ia reponse donnee par le 
reseau f(X) est une fonction continue et infiniment derivable en X. Toute methode 
d'optimisation analytique peut done etre utilisee pour trouver les extremums de Ia 
fonction f. Le probleme majeur de ces methodes analytiques est que !'optimum 
trouve depend du point de depart si Ia fonction et Je domaine de recherche ne sont 
pas con vexes. Le risque est alors de tomber sur des optimums locaux. 

La strategie consiste a reconstruire Ia fonction objective tranche par tranche, 
chaque tranche etant formee d'une fonction monotone, ce qui indique si Ia fonction 
approchee tend a augmenter ou a diminuer dans un domaine precis. En lanr;ant ainsi 
Ia procedure d' optimisation sur chaque tranche, on est alors sur de trouver to us les 
optimums du probleme. 

La derivation de Ia fonction obtenue par le nouveau reseau de neurones etant 
extremement rapide, on lance le calcul d'optimisation par une methode analytique 
de gradient classique et ceci a partir de chaque seuil amont du reseau (il y a m seuils 
au total pour toutes les variables) et a partir des limites extremes du domaine de 
recherche (au nombre de p). Ainsi, Ia procedure d'optimisation est lancee m+p fois 
et Jes m+p points optimums obtenus sont analyses pour detecter ceux qui sont dans 
Je meme voisinage et qui designent par Ia suite le meme point optimal. De cette 
far;on, on peut detecter tous les points optimums de Ia fonction a approcher. Bien 
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evidemment, les points optimums obtenus sont trouves a partir de Ia n!ponse du 
reseau qui est une reponse approximative de Ia fonction reelle. Les resultats obtenus 
dependent done de Ia qualite de )'approximation utilisee. Pour cela une phase de 
verification et d' ajustement s' avere necessaire apres a voir localise les extremums a 
I' aide du reseau de neurones. 

3.3. Quelques applications en optimisation des structures mecaniques 

3.3.1. Un exemple analytique. 

Comme premier exemple, on reprend I'exemple analytique deja considere dans 
Ia partie 2.2.1 ou une approximation de Ia fonction fa I' aide du nouveau reseau de 
neurones a deja ete construite. On veut maintenant determiner Ies maximums de Ia 
fonction f et les comparer aux valeurs exactes. D'apres ce qui a ete explique 
precedemment, on reconstruit Ia fonction f piece par piece et on lance une 
procedure d'optimisation analytique a partir des points X obtenus par combinaison 
des valeurs des seuils des neurones et des deux limites extremes de definition de 
chaque variable. En general, on lance Ia procedure d'optimisation un nombre Nopt 
de fois ega! au produit de i=l jusqu'a n des (m;+2) avec n le nombre de variables et 
mi le nombre de neurones de Ia variable i. Les differents points de depart ne 
conduisant pas forcement a des points optimaux differents, il faut inspecter a Ia fin 
du calculles points obtenus qui se trouvent dans Ie meme voisinage et qui designent 
par consequent le meme point optimal. Dans le cas present, le calcul d'optimisation 
a ete lance 210 fois. On donne ci-apres les deux maximums exacts de Ia fonction f 
et ceux donnes par le nouveau reseau de neurones : 

maximum exact n°l : x=1,48, y=-0,70, z=0,84 et f=0,344 

maximum exact n°2: x=7,83, y= 0.57, z=l.45 et f=0,204 

maximum approche n° 1 : x= 1 ,52, y=-0,65, z=0,90 et f =0,331 

maximum approche n°2 : x=7,85, y= 0,38, z=1,22 et f =0, 188 

II s'avere dans ces tests que l'erreur de sortie maximale se produit dans le 
voisinage des points optimums. Cela s'explique par le fait que les points optimums 
sont les points les plus eloignes de Ia moyenne des valeurs objectives. Par suite, 
l'apprentissage dans le voisinage de ces points est le moins precis. Cependant, il est 
plus important de localiser ces points avec precision plutot que d' obtenir Ia valeur 
exacte des points optimums (puisqu'elle peut etre calculee a posteriori d'une 
maniere exacte). 

3.3.2. Cas de Ia plaque composite 

On reprend comme exemple d'optimisation le cas de Ia plaque composite a 5 
couches decrit dans Ia partie 2.2.2. Les variables de conception pour )'optimisation 
sont au nombre de 6 : les epaisseurs x 1, x2 et x3, et les angles d 'orientation des axes 
d'orthotropie b I, b2 et b3. L'objectif est de maximiser Ia premiere frequence de 
vibration de Ia plaque, les variables de conception etant limitees comme suit : 



1<x1(cm)<2 

2 < x2 (em)< 4 

3 < x3 (em)< 6 
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Les angles b 1, b2 et b3 peuvent varier entre -45° et 135°. 

Pour I' optimisation, on utilise les n!sultats de I' apprentissage donnes dans Ia 
partie 2.2.2. La fonction approximative obtenue pour Ia premiere frequence est une 
fonction derivable et explicite des 6 variables de conception. L'optimisation, en 
utilisant cette fonction, ne pose aucun probleme et montre qu'il existe II optimums 
Iocaux qui correspondent tous a des combinaisons d'epaisseurs maximales dans les 
domaines de variation des variable x 1, x2 et x3 et conduisent a des frequences 
maximales toutes voisines de I6 Hz (Ia plaque ayant alors une epaisseur maximale, 
ce qui est logique). 

3.3.3. Cas d'un trei/lis articule 

On considere le treillis articule de Ia figure II. Celui-ci est constitue par 
!'assemblage de IO composants identiques, chaque composant est constitue de 10 
barres. Ce treillis articule comporte 32 nceuds et repose horizontalement sur des 
appuis simples situes aux nceuds 1, II, I2 et 22. L'ensemble de la structure est 
constitue de 100 elements. Tous les elements ont une longueur de 30 em sauf les 
elements diagonaux de Ia partie horizontale inferieure qui ont une longueur de 
42,43 em. Les barres de Ia structure sont en acier de module d'Young 0,2I N/mm2

, 

de coefficient de Poisson de 0,3 et de densite 7800 kg/m3
• La section des elements 

longitudinaux de Ia partie inferieure de Ia structure est de 1 cm2
• La section des 

elements Iongitudinaux de Ia partie superieure Iiant les 10 composants de la 
structure est de 3 cm2

• La section de toutes les autres barres est de 0,5 cm2
• La 

structure est chargee par deux forces concentrees verticales et identiques d' intensite 
20kN appliquees au nceud 6 et au nceud central. La structure admet done un plan de 
symetrie vertical. 

23 21 24 22 25 23 26 24 27 25 28 26 29 27 
30

28 3I 29 32 

7~-i~ 
I 
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2 

2 
3 3 4 4 

5 
5 6 6 7 

7 
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8 
9 

9 
IO 10 II 

Figure 11. Le treillis articuli (en italique, le numero des elements) 

On trouve ci-apres le tableau des connectivites des elements finis : 
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element nreuds element nreuds element nreuds element nreuds 
1 1,2 26 28,29 51 13,24 76 7,18 
2 2,3 27 29,30 52 14,25 77 8,19 
3 3,4 28 30,31 53 15,26 78 9,20 
4 4,5 29 31,32 54 16,27 79 10,21 
5 5,6 30 1,23 55 17,28 80 11,22 
6 6,7 31 2,24 56 18,29 81 1,13 
7 7,8 32 3,25 57 19,30 82 2,14 
8 8,9 33 4,26 58 20,31 83 3,15 
9 9,10 34 5,27 59 21,32 84 4,16 
10 10,11 35 6,28 60 13,23 85 5,17 
11 12,13 36 7,29 61 14,24 86 6,18 
12 13,14 37 8,30 62 15,25 87 7,19 
13 14,15 38 9,31 63 16,26 88 8,20 
14 15,16 39 10,32 64 17,27 89 9,21 
15 16,17 40 2,23 65 18,28 90 10,22 
16 17,18 41 3,24 66 19,29 91 2,12 
17 18,19 42 4,25 67 20,30 92 3,13 
18 19,20 43 5,26 68 21,31 93 4,14 
19 20,21 44 6,27 69 22,32 94 5,15 
20 21,22 45 7,28 70 1,12 95 6,16 
21 23,24 46 8,29 71 2,13 96 7,17 
22 24,25 47 9,30 72 3,14 97 8,18 
23 25,26 48 10,31 73 4,15 98 9,19 
24 26,27 49 11,32 74 5,16 99 10,20 
25 27,28 50 12,23 75 6,17 100 11,21 

L'objectif de !'optimisation est de minimiser Ia fleche maximale de Ia structure 
(obtenue au nreud 6) en rigidifiant ses elements. Le renforcement de Ia structure 
s'effectue par une augmentation de Ia section des barres qui est realisee en 
augmentant Ia masse des barres d'une valeur constante et definie au prealable. 
Pratiquement, cela peut etre obtenu dans cet exemple en majorant Ia section de 
toutes les barres de 0,5 cm2

, sauf pour les elements diagonaux de Ia partie 
horizontale inferieure de Ia structure qui sont plus longs et qui pourront subir par 
consequent une majoration de 0,354 cm2

• Comme le poids de Ia structure est tres 
faible par rapport au chargement applique, il est evident que minimiser Ia fleche de 
Ia structure va conduire a rigidifier tous les membres de Ia structure. Le probleme 
est done pose comme Ia recherche d'un choix optimal d'elements a rigidifier 
suivant Ia procedure decrite ci-dessus avec un nombre total maximum d'elements a 
rigidifier fixe au prealable. 

Pour mettre en ceuvre Ia strategie d'optimisation neuronale, on effectue dans un 
premier temps I' apprentissage du calcul de Ia fleche maximale de Ia structure en 
fonction de Ia configuration de rigidite de Ia structure. Une fois I' apprentissage 
termine, les parametres du reseau sont analyses pour trouver Ia configuration 
optimale. Les variables de conception sont des variables binaires et sont au nombre 
de 100 (il y a 100 barres au total). Elles representent l'etat de rigidite des differentes 
barres. Le digit 0 represente I' etat par defaut qui designe une configuration non 
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rigidifiee de Ia barre correspondante. Le digit I traduit un etat rigidifie de Ia barre 
correspondante ; Ia section de cette derniere est alors augmentee, selon le cas, d'une 
valeur parmi celles citees precedemment. Environ 1500 vecteurs d'apprentissage et 
2000 vecteurs de test sont utilises et calcules au prealable par Ia methode des 
elements finis (Ansys). L'apprentissage conduit a des resultats tres satisfaisants 
puisque 63,7 % des vecteurs de test ont une erreur inferieure a I %, 31, I % des 
vecteurs de test ont une erreur comprise entre I et 2 % et aucun des vecteurs de test 
n'a une erreur superieure a 4 %. A partir du reseau ainsi entraine, une methode 
enumerative simple sur les parametres du reseau permet de localiser le minimum 
global du probleme pose. De plus, Ia recherche optimale peut etre menee en 
contraignant Ia solution optimale a respecter certaines valeurs attribuees aux 
variables par le concepteur. Par exemple, I' utilisateur peut lancer le processus 
d' optimisation dans le sous-ensemble forme par les solutions dont certains membres 
peuvent etre rigidifies alors que d'autres ne le peuvent pas. Notons que Ia recherche 
n' est pas contrainte a respecter Ia symetrie de Ia structure. 

A titre indicatif, si on s'interesse a Ia determination du choix optimal de 9 
elements a rigidifier, I' analyse des coefficients du reseau donne les elements 4, 5, 6, 
7, 14, 15, 16, 17 et 25 comme choix optimal d'elements a rigidifier. La reponse du 
reseau correspondante est de 2,196 em alors que Ia valeur obtenue par elements 
finis est de 2,192 em. Toujours dans ce cas, on exige que les barres 4 et 14 ne soient 
pas rigidifiees, elles sont alors remplacees par les barres 24 et 26. La nouvelle 
solution admet comme valeur approximative de Ia fleche maximale 2,204 em alors 
que Ia valeur calculee par elements finis est de 2,198 em. Si main tenant on impose 
que les barres 3, 4, 13 et 14 soient rigidifiees alors que les barres 5, 6, 15 et 16 ne 
peuvent pas etre rigidifiees, Ia solution optimale contient les elements 3, 4, 7, 13, 
14, 17, 24, 25, et 75. Elle admet une valeur approximative, d'apres Ia reponse du 
reseau, de 2,289 em, alors que Ia valeur calculee par elements finis est de 2,294 em. 
L'optimalite de ces solutions est verifiee en lan~ant plusieurs tests de verification 
par elements finis, obtenus par changement d'une ou de p1usieurs valeurs de Ia 
solution. On constate que le nouveau reseau de neurones est utilise dans cet 
exemple comme un outil d'aide a Ia conception. 

4. Conclusion 

La strategie presentee dans cet article pour optimiser les structures mecaniques 
consiste a remplacer les fonctions objectifs et les fonctions contraintes d'un 
probleme d' optimisation (quand elles sont calculees par elements finis) par Ia 
reponse approximative d'un reseau de neurones. On a ainsi presente une nouvelle 
architecture de reseau de neurones dont l'avantage essentiel est Ia determination 
automatique du nombre de neurones du reseau pour que !'approximation atteigne 
une precision fixee par l'utilisateur. On a ensuite applique Ia nouvelle strategie 
neuronale a plusieurs exemples d'optimisation. Remarquons que les exemples 
traites n'ont pas necessite une mise en reuvre particuliere. L'originalite de cette 
strategie est qu'elle contourne les outils traditionnels d'optimisation, Ia resolution et 
Ia manipulation d'equations matricielles ou differentielles. Seule Ia valeur objective 
est necessaire pour entamer les procedures d'optimisation. On peut insister sur le 
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fait que le reseau de neurones est utilise pour etablir une approximation de Ia 
fonction objective ; par suite Ie reseau de neurones a une vision generate de Ia 
fonction objective sur tout Ie domaine de validite, c'est pour cela que l'on peut 
parter de strategie d'optimisation globale. Cette technique permet de faire des 
economies de temps de calcul substantielles par rapport aux techniques classiques. 
De plus, ce nouveau reseau de neurones est suffisamment general et peut etre utilise 
dans bien d' autres applications et domaines que I' optimisation des structures 
mecaniques : identification de parametres, recalage de modeles, traitement de 
)'information et des signaux, conduite de processus, pour n'en citer que quelques­
uns. 
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