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RESUME. Une strategie d'optimisation des conditions au.xfrontieres pour divers problhnes de 
mecanique des structures a geometrie fixe est presentee. Elle consiste a coupler w1 

programme general d'analyse par elements finis avec 1111 programme d'optimisation par 
algorithmes genetiques ( reposant sur les lois de Ia selection naturelle). Du fait des 
specificites de Ia methode des elements finis (raideur calculee une fois pour toutes), nous 
montrons sur des exemples varies que Ia strategie presentee peut se reveler illferessante. 

ABSTRACT. This work examines the possibility of using a stochastic method, called the genetic 
algorithm for optimization of boundary conditions in finite elements calculations. The 
examples show that using genetic algorithms in order to optimize boundary conditions is an 
efficielll way. 
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1. Introduction 

Dans de nombreux cas d'application (prise de piece en usinage, vibrations d'une 
structure mecanique par exemple), !'optimisation des conditions aux frontieres 
(localisation et nature des conditions limites) peut apporter une amelioration 
interessante du comportement mecanique de Ia structure etudiee. Ces structures sont 
le plus sou vent calculees par Ia methode des elements finis, et dans ce cadre le calcul 
des sensibilites par rapport aux conditions aux limites demeure un exercice assez 
delicat du fait de Ia nature discrete du probleme [KEU 92] et [SON 93], a un tel point 
qu'en optimisation de forme par exemple le probleme des conditions aux limites est 
le plus souvent elude. De plus, les methodes deterministes d'optimisation dites 
methodes de gradient necessitent un calcul fiable de ces sensibilites. Actuellement 
sont en vogue un certain nombre d'autres methodes d'optimisation dites stochastiques 
ou probabilistes comme Ia methode du recuit simule ou celle des algorithrnes 
genctiques dont les principaux avantages sont une convergence assuree sans 
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utilisation de dcrivees et pour des fonctions eventuellement a variables discretes et 
non derivables. Les detracteurs de ces methodes mettent en avant non sans raison le 
volume considerable des calculs, surtout dans le cas d'une methode d'analyse de type 
clement fini. En restant pour le moment dans le c.:1dre de geometries fixes, nous 
allons cepcndant dcmontrer que le probleme de !'optimisation des conditions aux 
frontieres en couplanl un algorithme genetique a Ia methode des elements finis est 
tout a fait realisable (le probleme de !'optimisation des conditions aux limites en 
optimisation de forme fera !'objet de travaux ultcrieurs). En effet, dans le cas d'une 
forme fixe et du fait des specificites de Ia methode des elements finis, le volume des 
calculs pcut ctre considcrablement reduit. Les raisons essentielles que nous 
developpcrons par Ia suite en sont les suivantes: Ia matrice raideur est calculee et 
a<;semblee une fois pour toutes; par ailleurs dans le ca<; d'une structure pour laquelle 
certaines conditions aux limites pcuvent etre fixes et d'autres variables (c'est-a-dire 
rcntrant dans le cadre de !'optimisation), il serait possible de triangulariser Ia matrice 
raideur une fois pour toutes, et de tenir compte des conditions aux limites variables 
grace a une procedure de penalisation de Ia fonctionnelle energetique a minimiser par 
les conditions aux limites. Dans ces conditions, meme si le nombre d'analyses reste 
important, les temps de calcul resteront raisonnables, car il ne s'agira pas d'analyses 
completes a chaque fois. Nous montrons au travers d'exemples varies que Ia 
procedure mise en oeuvre permet d'optimiser les conditions aux fronticres avec une 
efficacite certaine. 

2. Les algorithmes genetiques 

2.1. Le cadre de l'etude 

A plusieurs reprises Ia methode des algorithmes gcnetiques a etc utilisee dans le 
cadre de problemes divers de mecanique. Ces algorithmes se sont revcles tres 
efficaces, comme par exemple dans le cas de Ia maximisation de l'amortissement re 
poutres ou plaques composites [MAR 94] et [MAR 95] ou de problcmes un pcu 
differents [TR094]. L'interet de ces algorithmes a etC aussi montre dans le cas 
difficile de !'optimisation des engrenages [MAR 95]. On trouve dans Ia suite quelques 
elements de comprehension de Ia methode. Pour des complements, on peut consulter 
les references [GOL 89] et [HOL 92]. 

2.2. Que sont les algorithmes genetiques ? 

Les algorithmes genetiques sont des algorithmes d'optimisation. lis cherchent les 
solutions optimales d'un probleme donne en simulant le processus d'evolution et 
d'adaptation des organismes vivants. Le probleme est traduit en termes re 
maximisation d'une fonction objectif dans un espace a N dimensions. Le point re 
depart est une population d'individus choisis au hac;ard qui sont codes sous forme re 
nombres binaires (par exemple) appcles chromosomes. Apres ce depart, 
l'algorithme genetique genere de fa\-()n plus ou moins aleatoire de nouvelles 
populations, formees d'individus de plus en plus aptcs a s'adapter a un 
environnement bien defini, en utilisant trois operateurs differents qui sont : 

- Ia reproduction, 
- le croisement, 
- Ia mutation. 
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La figure 1 donne une vue d'ensemble de la methode pour des chromosomes 
comprenant par exemple des 0, 1 et par extension des 2. 
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Figure 1. Representation schbnatique de l'algorithme genetique simple 

2.3. La reproduction 

La reproduction est un processus dans lequel chaque individu de la population est 
reproduit en fonction de son aptitude a maximiser l'objectif. Leurs chaines codees 
ont plus de chance d'etre copiees dans les generations suivantes, et de subir les 
autres operations : le croisement et Ia mutation. La probabilite de la selection d'un 
individu pour la reproduction augmente avec son cout. Elle peut etre definie par 
exemple en comparant le cofit d'un individu a ceux des autres individus de la meme 
population ; pour un individu i dont le cofit est fi, la probabilite de selection est 

P selection i = fi I I fi 

Exemple : pour une fonction cofit : f (x) = x 2 dans [0, 31 ], et une population 
de quatre individus, les probabilites de selection de chaque individu sont presentees 
dans le tableau ci dessous. 
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e<x11ge x 
01101 13 
11000 24 
01000 8 
10011 19 

co fit 
169 
576 
64 
361 

p selection 
0.144 
0.492 
0.055 
0.309 

D<ms Ia reproduction de cette population, on choisit de garder les deux meilleurs 
individus, mais il faut savoir que les meilleurs n'ont qu'une grande probahilite d'etre 
selectionnes et pcuvent disparaitre d'une generation a ['autre 

A=11000 
B = 10011 

2.4. Le croisement 

Cet operateur est applique a deux individus selc{;tionnes pour Ia reproduction. 
pour en crcer d'autres. Lc processus s'effectue en deux ctapes : 
D'abord, un r<mg K est choisi alcatoirement entre 1 et L, avec L Ia longueur des 
chaines codces. 
Ensuite, Ia premiere partie d'une chaine (de longueur K) est col!Ce a Ia dcuxicmc 
partie de !'autre chaine (de longueur L, K). 

Exemple : pour les deux individus sclcctionncs prccCdemment: 

A=11000 
B=lOOll 

Si Ia valeur de k = 4 ( L = 5 ) alors les individus resultants sont : 

2.5. La mutation 

A'=11001 
B' = 10010 

La reproduction et le croisement sont lcs exploitations des "bonnes" qualitcs des 
generations p<l'isces. lis peuvent bloquer le processus d'optimisation sur lcs 
maxima locaux si des operateurs d'exploration de l'espace solution ne sont pas 
considcres. C'est lc ca-; de Ia mutation qui consiste simplcment a etfcctucr une 
pcnnutation sur Ia chaine e<xlce. La prohahilitc de Ia mutation est prise dans nos 
calculs plus faihlc car le procCdc est moins frequent que lc croisement et Ia 
reproduction (l1-u1s I' evolution des especes naturclles). 

Par exemple le digit A = 1100 I est transforme en A' = 11010 

2.6. Differences entre les algorithmes genetiques et les techniques 
dassiq ues d 'optimisation 

Ces algorithmes sont diffcrents des autres methodes sur plusieurs points 
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- lis utilisent des codages des variables et non les variables elles memes, 
-lis travaillent sur Ia population, c'est-a-dire sur un ensemble de solutions, 
- lis n'ont besoin que de Ia fonction objectif, et non des derivees, 
-lis utilisent des regles probabilistes et non deterministes. 

2.7. Avantages des algorithmes genetiques 

Contrairement ace que !'on pourrait penser, Ia methode des algorithmes genetiques 
n'a rien de magi que. Elle fait partie de Ia classe des methodes dites "stochastiques". 
La plus connue d'entre elles est Ia methode deja ancienne du recuit simule. 
L'avantage essentiel de ces methodes est qu'elles operent simultanement sur un 
echantillon de l'espace des solutions. La methode genetique diftere du recuit simule 
par les operateurs qu'elle utilise pour faire evoluer cet echantillon de population. En 
tout cas, et cela est demontre dans [GOL 89], Ia convergence est toujours assuree 
vers un extremum qui n'est pas forcement !'extremum absolu, mais qui a plus <C 
chances de l'etre que si l'on utilise une methode cla<;sique de gradient. En effet, une 
methode stochastique explore l'espace des solutions plus largement. 

3. L 'optimisation des conditions aux frontieres 

L'optimisation consiste a coupler un programme de calcul par element finis 
standard (appelc dans Ia suite programme d'analyse) avec l'algorithme genctique. 

3.1. Les programme d'analyse et d'optimisation 

Le programme d'analyse est un code sLL'Uldard EF. II suffit simplement d'appeler 
ce code chaque fois que I'algorithme genetique doit evaluer Ia fonction cout pour un 
chromosome donne. Ceci est realise pour chaque individu de la population; c'est 
ainsi, par exemple, que pour 20 individus et 30 generations il y aum 600 semi­
analyses par element<; finis (rappelons que Ia raideur totale est calculee une fois 

pour toutes), ce qui est relativement peu vis-a-vis des 220 solutions possibles. Par 
contre, pour les differents tests effectues, en particulier ceux prcsentes plus loin, il 
n'a pas ete necessaire de mettre en oeuvre une strategic de penalisation de Ia 
fonctionnelle "energie potentielle totale" par les conditions aux limites irnposees, 
car Ia convergence a etc suffisamment rapide. Le travail du prograrruneur consiste 
simplement a ecrire un prograrrune "pre-analyse" capable de decoder le chromosome 
en question et de modifier automatiquementle fichier de donnees elements finis en 
consequence, puis un programme "apres-analyse" capable d'extraire Ia fonction cout 
du fichier rcsultat elements finis. Ces deux prograrrunes, ainsi que I'appel du axle 
elements finis, sont implantes rums le programme genetique qui pilote le 
processus. Dans notre cas, nous avons deux versions de l'algorithme genctique: 
l'une Ccrite en Pascal et qui fonctionne sur platefonne PC sous DOS (le axle 
element fini appelc est un logiciel simple sur PC), !'autre ecritc en langage c et 
qui fonctionne sur station SILICON GRAPHICS sous UNIX (le code clement fini 
utilise est le code ANSYS). Suivant Ia nature du probleme et sa dimension, on 
utilise l'un ou !'autre des programmes. Ces deux programmes sont des algorithmes 
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genetiques de base, c'est-a-dire utilisant les operateurs elementaires decrits dans la 
partie 2. 

3.2. Choix du codage et de Ia fonction objectif 

La difficulte du probleme est double : il s'agit d'abord de mettre en place un co:lage 
de la solution sous forme de chromosome qui soit simple et efficace; ensuite puis d:: 
mettre au point une fonction objectif. Le codage le plus generalement utilise est 
simple et nature! (on en verra des variantes dans les exemples): il peut reprendre le 
codage communement utilise pour les conditions aux limites dans les programmes 
elements finis, a savoir 0 pour un degre de liberte libre et 1 pour un degre de liberte 
fixe. Les differents codes des noeuds concemes sont ranges bout a bout dans un 
chromosome qui est done constitue de n digits binaires correspondant aux n degres <b 
liberte pouvant etre fixes. Quant a la fonction objectif, elle depend du probleme que 
l'on se pose. Dans les deux premiers exemples, on est en statique et on cherche a 
minimiser le deplacement maximum, ou bien a minimiser une deformation ou une 
contrainte; dans le troisieme exemple, on est en dynamique et on cherche a 
maximiser la premiere trequence propre; on peut aussi essayer d'ecarter deux 
frequences de resonance. Bien d'autres choix peuvent etre effectues; on peut prendre 
des fonctions multi-objectifs ou faire de la penalisation de la fonction objectif par 00; 
limitations comme indique dans [MAR 95]. 

4. Les resultats obtenus 

Avant chaque execution, l'algorithme genetique demande a l'utilisateur de preciser 
les valeurs des parametres suivants : 

- le nombre d'individus d'une population, 
- le nombre maximal de generations, 
- la longueur des chromosomes, 
- la probabilite de croisement, 
- la probabilite de mutation. 

II est clair que l'algorithme donne des resultats meilleurs quand les valeurs 
choisies pour les deux premiers parametres sont grandes (ceci dans les limites re 
capacite du materiel informatique utilise). En pratique, le nombre d'individus d'une 
population sera de l'ordre de 1 a 5 fois le nombre de digits d'un chromosome. 
Cependant, les probabilites de croisement et de mutation sont plus difficiles a 
choisir. Nous avons vu auparavant que la mutation est un phenomene beaucoup 
moins frequent que le croisement ; dans [GOL 89], GOLDBERG conseille les 
valeurs suivantes : 

P croisement = 0,60 

Pmutation = 0,03 

Ces valeurs conseillees sont issues d'une experimentation numerique sur re 
nombreux exemples. En tout etat de cause, la probabilite de croisement doit etre 
nettement superieure a Ia probabilite de mutation car Ia mutation est moins 
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trequente [GOL 89]. Si on supprime par excmple toute mutation, l'algoritlune 
converge neanmoins vers un extremum mais il y a peu de chances que ce soit 
!'extremum absolu. En theorie, Ia convergence est obtenue quand toutes les valeurs 
des coilts d'une population se stabilisent autour d'une valeur maximale. En 
pratique, Ia convergence est assez lente avec des hauts et des bas dils a Ia nature 
mcme de l'algorithrne. L'utilisateur se contente d'arrcter le processus quand Ia valeur 
maxirnalc du coilt d'unc population n'evolue plus ; il sclectionne alors 
manuellcment le ou les individus les plus interessants de Ia population finale afrn 
d'en comparer les mcrites. 

4.1 Test 1: test de qualification de Ia strategie mise en oeuvre 

Ce premier test tres simple en statique pour Ia piece axisymctrique (d'axe ce 
symetrie z) representee sur Ia figure 2 est destine a verifier et a fiabiliser Ia mise en 
oeuvre des techniques utilisees. Pour ce test on a calcule Ia raidcur une fois pour 
toutes mais on n'a pas fait de penalisation des conditions aux limites; d'ailleurs, lcs 
calculs etant suffisamrnent rapides pour les test-; presentcs ici, cette procedure n'a 
jamais ete appliquee. 

I' 
cue z TF JOF • 

I• 
~v 

noeuds 
y pouvant 

etre 

0 
bloqzu!s 
suivant 

I 
y 

(I 

noeuds pouvant 
etre hloques 
suivant z 

I .• 
I 2 3 4 5 

(U' ey 
... , 

Figure 2. Maillage, efforts appliques et conditions limites pour le test 1 
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Pour ce test, le chromosome est une chaine de 10 digits binaires, les 5 premiers 
digits sont les codes des conditions aux limites des 5 noeuds pouvant etre bloques 
suivant z, et les 5 digits suivants sont les codes des conditions aux limites des 5 
noeuds pouvant etre bloques suivant y; ainsi, le chromosome 1011001000 
correspond aux conditions aux limites appliquees sur les noeuds 1, 3, 4 et 7. 

Notons qu'il y a 210 possibilites. L'objectif est de minimiser Ie deplacement d du 
noeud en Iequel on applique les forces. Comme l'algorithme genctique cherche en 
fait le maximum d'une fonction objectif, l'objectif choisi est de maximiser Ia 
fonction 1-d. L'interet de ce test est que Ia solution optimale est connue: il s'agit 
evidemment du chromosome 1111111111' mais ce test permet de valider le 
processus et surtout de voir en combien d'etapes de calcul l'algorithme genetique 
parvient a cette solution. La reponse est donnee sur Ia figure 3 qui donne le 
maximum de Ia fonction coGt de chaque population (40 individus par population) 
ainsi que le chromosome correspondant en fonction du nombre de generations. En 
general, le nombre d'individus par population est pris de l'ordre de 1 a 5 fois Ia 
taille du chromosome (ici le nombre de digits). On voit que le maximum est atteint 
en 5 generations seulement (pour Ies probabilites de croisement et de mutation 
conseillees dans Ia partie 4), ce qui correspond a 200 semi-analyses ou un peu 
mains (car une solution qui apparait plusieurs fois au cours du processus n'est 

calculee qu'une fois pour toutes), ce qui est peu compare aux 210 combinaisons 
possibles. La convergence non uniforme est caracteristique des algorithmes 
genetiques car le meilleur individu de chaque population a une faible probabilite 
d'etre elimine; d'ailleurs si on force l'algorithme a ne garder que les meilleurs, on 
enleve a Ia methode son caractere probabiliste et l'algorithme peut etre plus efficace 
ou diverger dans certains cas. De plus, si on relance !'optimisation avec les memes 
parametres, Ia convergence obtenue n'est pas du tout Ia meme, car le processus est 
totalement aleatoire. 

coiit (1-d) 

du meilleur 
0.99586 individu 

0.99580 

0.99574 

(1111111111) 

2 3 4 generations 

Figure 3. Cout maximum pour chaque population au cours des generations 
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4.2 Test 2: optimisation des conditions aux frontieres (tournage) 

Ce test montre une premiere application industrielle dans le cadre de la prise re 
piece en usinage, mais toujours avec des donnees simples permettant de valider et 
de verifier la strategic mise en oeuvre. La qualite de la piece a usiner repeoo 
notamment des deformations engenctrees lors de l'usinage, que ce soit a cause <ii 
phenomene d'usinage lui-meme ou a cause du maintien en position de la piece sur 
son montage. La piece choisie est une piece de revolution d'axe z representee sur la 
figure 4. II y a 3 surfaces a usiner notees S 1, S2 et S3. Pour ce test, les calculs ne 
sont effectues que pour la surface S2. 

axeZ 
..... 

9 
10 d. ' 

1--+---1-+--4-+---1~ 11 num nn ~ serrage 
1--+--+-+---+--+--1--1~ concentnque pouvant 

~ s'appliquer sur les 
1--1--1-~~-1-1--'--l 13 noe uds 9 a 16 

2F 

14 
butee de broche pouvant 

15 s'appliquer sur les noeuds 
16 1 as 

I ? <'114 <; 7 o 

Surface S1 

1• ~Surface S2 
1--+--+-+---+--1 

1--+--+-..J.T:~&._..L-11 Efforts de coupe 
1 ..... 

--, axe y 
Surface S3 

Figure 4. Mail/age, efforts appliques et comlitions limites pour le test 2 

Contrairement au test prCcedent oil les dix noeuds sclcctionnes pouvaient etre 
bloques, ici le m<mdrin de serrage ne peut s'appliquer que sur l'un des 8 noeuds 
possibles (noeuds 9 a 16); la butee de broche peut s'appliquer sur l'un des 8 noeuds 
numerotes I a 8. Ce test reste simple et permct de contrO!cr ainsi le comportement 
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de J'algorilhme genetique car la solution optimale est previsible et lc nombre c.C 
solutions possibles est limite; il n'en serait pas de meme pour un maillage plus 
fin. On peut reprendre le memc type de codage que dans le test precedent; autrement 
dit les 8 premiers digits du chromosome concemeront les noeuds I a 8, mais dans 
J'algorilhme le nombre de I possible dans cette partie du chromosome sera limite a 
I; de meme, les 8 digits suivants concemeront les noeuds 9 a I6 mais tout 
chromosome ayant un nombre de I superieur a un dans ceue partie sera ecarte du 
processus. Par exemple IOOOOOOOOIOOOOOO est un chromosome admissible. Ce 
type de codage n'a pas ete retenu pour cet exemple car il conduit a res 
chromosomes de longueur I6 digits et suppose une modification de l'algorilhme 
genetique. Un autre type de codage possible est de construire un chromosome c.C 
longueur 2 en decimal; par exemple 29 signifie que les noeuds 2 et 9 sont soumis a 
des conditions aux limites; le premier digit varie entre I et 8, et le deuxieme digit 
varie entre 9 et I6. Ce type de codage decimal a ete teste avec sucres dans [MAR 
95] pour optimiser la sequence d'empilemcnt des materiaux dans un composite 
multicouche pour lequel les materiaux etaient choisis dans un catalogue de 10 
materiaux. Finalement, le codage qui a ete retenu pour eel exemple est un codage 
utilisant 6 digits en binaire, par exemple IOOOII. Le decodage se fait de la maniere 
suivante (rappelons que le programme de dCcodage et de modification du fichier c.C 
donnees elements finis est a concevoir par l'utilisateur pour chaque nouvel exemple 
et doit etre place immediatement avant !'analyse): les 3 premiers digits donnent le 
code du noeud I a 8 contraint suivant la correspondance suivante: 000 (noeud I), 
001 (noeud 2), 010 (noeud 3), 01I (noeud 4), 100 (noeud 5), 101 (noeud 6), 110 
(noeud 7), 111 (noeud 8), et les 3 digits suivants donnent le code du noeud 9 a I6 
contraint suivant le meme type de correspondance; c'est ainsi que pour notre 
exemple I0001I correspond aux noeuds 5 et 12 contraints. Bien sur, cet exemple 
est encore un test simple car il n'y a que 64 combinaisons possibles que l'on peut 
toutes calculer pour a voir !'optimum du probleme. L'objectif ici est de minimiser 
la deformation equivalente maximale ou bien la contrainte equivalente de Von 
Mises qui se produit au point d'application des efforts. La meilleure solution 
trouvee par l'algorilhme genetique est la combinaison des noeuds 8 et 16 pour 

laquelle la contrainte deMises vaut 17.009 daN/mm2. Ce resullat est trouve au 
prix d'une douzaine de calculs par elements finis (et ceci des Ia deuxieme generation 
pour une population de 6 individus). A l'oppose, on peut faire determiner a 
J'algorilhme genctique la moins bonne solution en relanc;:.:'llt le programme avec 
comme objectif cette fois-ci la maximisation de Ia contrainte maximale de Von 
Mises; il s'avere alors que la moins bonne solution est la combinaison des noeud-; 

1 et 9 pour laquelle la contrainte deMises vaut 17.195 daN/mm2. Ce test reste 
neanmoins simple car le maillage est limite. On pourrait le compliquer avec un 
maillage plus tin et en faisant determiner a l'algorithme gcnetique une solution re 
compromis valable pour l'usinage des surfaces S 1, S2 ct S3. 

4.3 Test 3: optimisation des conditions aux limites en vibrations 

Ce test reprend le test en dynarnique propose dans [SON 93] et permet une fois 
de plus sur un cas simple de valider Ia strategic mise en oeuvre. On considere une 
plaque carree de cote 30.5 em et d'epaisseur 0.328 em en vibrations de flexion 

(module d'Young 73.1 GPa, ma<;se volumique 2821 kg/m3). Cettc plaque est en 
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appui sur 4 points situes symctriquement sur les diagonales (figure 5). L'objectif 
est de trouver Ia position optimale des appuis avec l'objectif de maximiser Ia 
premiere frequcnce fondarnentale. Dans [SON 93], ce probleme est rcsolu par une 
metllOde classique de gradient a partir d'un calcul des scnsibilites des frequenccs par 
rapport a Ia position des conditions aux limitcs. Comme il s'agit du premier mode 
symctrique de flexion, on nc maille ici qu'un quart de Ia plaque. [SON 93] trouve 
deux points optimaux equivalents notes A ct B sur Ia figure 5 et correspondant a 
des trequences respectives de 169.46 Hz et 169.67 Hz. En fait [SON 93] n'utilise 
qu'un maillage de 36 clements pour 1a totalite de Ia plaque et une etude avec 00> 
maillages plus fins montre que !'optimum se trouve en rcalite entre les points A et 
B. Ce test est souvent utilise dans Ia littcrature ([PIT 92]); tous les auteurs 
trouvent que le point optimal est situc entre A et B. 
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Figure 5. Mail/age du 1/4 de la plaque sur 4 appuis situes sur les 
diagonales. fer mode symetrique de flexion 

La mise en oeuvre d'unc strategic a b~L~e d'algorithme gcnctique suppose d'alxJrd le 
codage sous forme de chromosome de Ia position du point d'appui sur Ia diagonale 
principale du quart de Ia plaque. Avec le maillage choisi, 15 X 15 clements, il y a 
seulemcnt 16 possibilitcs que l'on peut toutes calculer pour avoir Ia solution w 
reference qui correspond effectivement aux points 7 ou 8 avec des frcqucnces w 
l'ordre de 205 Hz. Lc codage des 16 points possibles est simplement un ax.lagc 
hinaire, c'est ainsi que ()(X)() correspond au noeud I, ()()OJ au noeud 2, 0010 au 
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noeud et ainsi de suite jusqu'au noeud 16 (1111). Rappelons que l'objectif est 1a 
maximisation de Ia premiere frequence. Pour une population de 4 individus, on 
obtient au bout de Ia 3eme generation une population contenant deux individus 
0110 (noeud 7) et un individu 0111 (noeud 8), ce qui montre Ia convergence re 
l'algorithme genetique mais son efficacite est plus probante sur des exemples avec 
des chromosomes plus longs (comme dans l'exemple 1). 

5. Conclusion 

Cette etude a demontre l'efficacite des algorithmes genetiques pour repondre au 
probleme de !'optimisation des conditions aux frontieres en elements finis. Cette 
etude est avant tout une etude de faisabilite et sera compleree dans un avenir proche 
par des exemples de type industriel. Elle peut facilement etre etendue a d'autres 
domaines que Ia mecanique; par exemple en thermique il serait facile de concevoir 
des chromosomes contenant non seulement !'information sur le type de condition 
limite, mais aussi !'information sur Ia valeur a optimiser de cette condition (valeur 
du flux, valeur du coefficient de convection); des applications peuvent etre aussi 
envisagees en mecanique des flu ides. L'efficacite peut etre encore amelioree dans le 
cas de calculs importants (optimisation de forme par exemple), en utilisant des 
reseaux neuronaux [JOD 94] pour !'analyse du probleme ala place d'une analyse par 
elements finis classique. En effet, !'utilisation de reseaux de neurones pour la 
modelisation de structures mecaniques semble donner de bons resultats [BER 92] et 
[SZE 93]. On peut fort bien imaginer de faire l'apprentissage d'un reseau 
neuromimetique en parallele des premieres generations qui seraient calculees par 
elements finis (c'est-a-dire en utilisant les resultats des analyses par elements finis). 
Une fois l'apprentissage termine, le reseau neuronal remplacerait completement les 
calculs par elements finis, d'ou des calculs beaucoup plus rapides, d'autant plus que 
Ia methode des algorithmes genetiques, au contraire des methodes deterministes, 
n'exige pas de calculs extremement precis de la fonction objectif. 
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