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RESUME

Notre travail consiste a approximer la loi de conmgment mécanique du
Polyméthacrylate de Méthyle PMMA qui est un polyeéndustriel avec une structure
amorphe, aux alentours de sa transition vitreusmeavitesse de déformation constante. Les
termesao, € sont définis a une échelle locale lors d'un essairdction uniaxial. Sachant que

I'éprouvette est de forme axisymétrique avec ufilo sablier.

Pour cela, et pour s’approcher de la loi de congpoent mécanique du matériau
utilisé dans notre travailnous avons opté pour la méthode des Réseaux deordsur
Artificiels, ou RNA, comme méthode de simulatiomegnous avons appliquée au PMMA.
Une autre technique a été appliquée sur ce mat@'eat celle des Algorithmes Génétiques,
ou AG.

A partir des résultats obtenus, on constate qupelformance des méthodes est

satisfaisante pour la technique des RNA en congamaavec les résultats de la seconde

technique des AG.

Mots clés: Polymere, traction uniaxiale, RNA, AG.



Abstract

Our work is to approximate the law of the mechanical behavior of Polymethyl
methacrylate PMMA, it is an industrial polymer with amorphous structure, in the
surroundings of its glass transition at a constant speed of deformation. The terms o, € are
defined in alocal scale during an uniaxial tensile test. The tube is axisymmetric shape with an

hourglass profile,

For this, and to approach the law of the mechanical behavior of the materia used in
our work, we opted for the method of artificial neural networks, or ANN, as a method of
simulation, we have applied to PMMA.. Another technique has been applied to this materid is
that of Genetic Algorithms, or GA.

From the results, we find that performance of the two methods is satisfactory for the
first technique: RNA compared with the results of the second technical: GA.

Keywords. Polymer, uniaxial tensile, ANN, GA.
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INTRODUCTION GENERALE

Les polyméres synthétiques sont a la base desimatérastiques qui sont de plus en
plus utilisés dans un nombre toujours croissanpplieations. Il existe une grande variété de
polymeéres synthétiques, chaque polymere réponda@sabesoins spécifiques en terme de

caractéristiques physiques, mécaniques ou mémiei Gless.

Dans le cadre d’'une approche phénoménologique ohpadement non linéaire, et a
partir de données expérimentales issues de laatiii®, deux méthodes de simulation sont
élaborées a partir d'un modéle visco-€élasto-plastidu matériau PMMA, c’est un polymere

thermoplastique amorphe.

Seul I'effet de la température sera pris en comatd@ dans cette étude, la vitesse de
déformation étant constante, sous sollicitation texction. Le comportement meécanique
obtenu, fortement non linéaire et sensible a laptature, suit ces différentes étapes :
Comportement élastique linéaire puis, au-dela d'oagaine déformation, plastique. Ce
dernier se manifeste le plus souvent par un adeemisnt plus au moins marqué suivi d’'un

durcissement du matériau jusqu’a la rupture.

Les deux méthodes choisies dans notre étude pemhetle modéliser le
comportement visco-élasto-plastique du PMMA, awsiv@ige de sa transition vitreuse. Pour
la premiere méthode, on a effectué trois essaférdifts. Pour la seconde, il s’agit d’'une
approche nécessitant une grande puissance de,calaif présentant 'immense avantage
pratique de fournir des solutions pas trop éloigrd|’'optimal.

Ce mémoire est composeé des parties suivantes :

- Dans un premier temps, noakons donner quelques notions sur les polymends, p
des généralitées sur le PMMA, son historique, soabaation, son mode de
polymérisation, ses propriétés ainsi que son cddtédisation.

- Ensuite, nous traiterons la technique expérimergaleest I'essai de traction. Nous
nous efforcerons de définir toutes les informatitss®ies de cette technique, nous

donnerons les résultats expérimentaux. Nous entarmda phase essentielle, c’est la



simulation. On va présenter deux techniques delation, la premiere est celle de

Réseaux de Neurones Atrtificiels, ou RNA, ou on @nésra son historique et quelques
définitions principales. La seconde est celle digodthmes Génétiques, ou AG, c'est
une autre méthode d’optimisation des fonctionslimgaires.

Nous ferons état des résultats des deux méthodemdéation.

Puis, nous discuterons nos résultats afin d’inéegorla loi de comportement du

matériau étudié. Nous terminerons notre travail ypgg comparaison entre les deux

méthodes.
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I-1 Introduction

Dans ce chapitre, on rappellera quelques notionsernant les matériaux polymeres,
et notamment quelques propriétés élémentaires, pns présentera le PMMA,
Polyméthacrylate de méthyle, en donnant des géw@Sratoncernant en particulier son

élaboration et sa caractérisation.

[-2 Historique

Les polyméres appartiennent a une science qusapn essor dans les années 40, car
pendant la guerre, il est apparu nécessaire dégiedorcertains matériaux qui manquaient
alors.
A cette époque, on distinguait les molécules oxyaas en deux catégories:

-. Les cristalloides

-. Les colloides

Les cristalloides sont des composés organiquegalisables, de température de

fusion et de masses molaires définies.

Les colloides sont des molécules visqueuses, rastalidant pas et ayant des
températures de fusion mal définies. Lorsque I'asumnait leur masse molaire, on la trouvait

supérieure a 100000. Cela renforcait I'idée quentel@cules étaient des agréegats.

Au début des années 1950, Carothers et Flory aeimeit montrent que des édifices
covalents de masse molaire supérieure a 100 0Gferki C'est le fondement de la théorie

des polyméres. Dés cette époque, on a établi iamdé polyméres.

I-3 Structure de macromolécules

Les polymeéeres sont des composés organiques formeEsl'atsemblage de
macromolécules en interaction, ces macromolécubes des longues chaines organiques
constituées de la répétition de groupements chiesiqgimples appelés monomeres dont le
squelette est le plus souvent a base d’atome termar, les dispositions configurationnelles
(arrangement topologique des atomes au sein du mmed et conformationnelles
(agencement relatif des monomeres d’une méme mnie)émonduisent & un état partiellement

ou totalement désordonné de la matiere.
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Le squelette du polymere est stabilisé par desola chimiques covalentes, il ne se
dissout donc pas en solution. La cohésion entreanmaaiécules est assurée par des liaisons
physiques, Van-Der-Waals ou hydrogéenes, lesqueie@empent si on chauffe.

C’est la chaine carbonée constituée des liaiso@sOt est a l'origine des propriétés
des matiéres plastiques. Ces liaisons covalernagsons fortes (438 KJ/mol) sont a la base de
la notion de polymeére, elles sont dirigées. Il &xisn angle de liaison qui est fixé mais avec
des possibilités de rotation autour des segmentmiden Ces rotations sont a la base de la
notion de conformation. Les interactions secondasant en général de type Van-Der-Waals
et leur énergie est trés inférieure a celle desoies covalentes de la chaine. C’est cette
dualité des liaisons dans la structure des polysnérg est l'origine de leurs propriétés

meécaniques importantes.

Les enchainements covalents se développent dansdene ou trois directions de
'espace, on distingue les macromolécules mono- i tridimensionnelles. La
dimensionnalité d’'une macromolécule est directenlg® a la fonctionnalité des unités

constitutives, c'est-a-dire au nombre de liaisaablies avec leurs voisines.

Les macromolécules monodimensionnelles comport&iiodd les macromolécules
linéaires décrites par la formule (-Ar)Le trajet de la chaine dans I'espace est unebeour
(figure 1.1.a). A cette partie appartiennent lesangs polymeres industriels. Une
macromolécule présente des accidents de structus k& forme de chaine latérale ou
ramifications, de faibles longueurs par rapporteiecde la chaine principale ou squelette

(figure 1.1.b), les polyméres linéaires et les pwyes ramifiés sont des thermoplastiques.

Le graphite est un exemple de macromolécule bidsmenelle ou lamellaire (figure
1.1.c). Il est formé de plans d’atomes de carbdigegar des liaisons covalentes. Sa structure

en feuillet lui confere d’excellentes propriétébritiantes.

Les macromolécules tridimensionnelles ont une 8iracen réseau (figure I-1-d). La
formation du réseau ou réticulation peut se faimedant la synthese des macromolécules ou a
partir de chaines linéaires déja polymérisées coternas de la vulcanisation du caoutchouc.
Deux grandes classes de polyméres sont associges siructure en réseau : les élastomeres

avec un réseau lache et les polymeéres thermodalbdessavec un réseau dense.

-4 -
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- CHy—-CHy —

O

—~ CHy - CH3

Figure I-1: Différents types de macromolécules

I-4 Architecture des polymeéres
Les macromolécules sont organisées de facon gpatiebmpacité et ordre de

« 'empaquetage » des chaines, orientation, entieevénts...

I-5 Synthése des polymeres
Il existe deux grandes voies de polymérisation pddymérisation en chaine et la

polycondensation (Figure I-2)
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Monomeéres

Polycondensation (}%‘} En chaine | |
[rol 1] 1sal

[ Radicalaire Toni que ]
Types de
polymérisation

b
Tonique coordinée
« Procédés de polyménsation
l_"j Solution_ | [ Masse || suspension ||

Figure I-2 : Voies, types et procédés de polymeérisation

I-5-1 Polymérisation en chaine

Les réactions en chaine font intervenir un nomBduit de centres actifs mais ces

derniers sont tres réactifs. Il s'établit entreQ8010000 réactions primaires pendant la durée

de vie d'un radical de 0.1 seconde.

Les réactions en chaine se déroulent suivant 3lgsaétapes :
 L'amorcage qui conduit a la formation du premierticeactif.
* La propagation pendant laquelle les macromoléar@ssent.

* La terminaison qutorrespond a l'arrét de la croissance des chaines.

Les terminaisons déterminent la taille des chaiBegpolymérisation radicalaire, cette

terminaison se fait par la réaction de deux radicaacromoléculaireCette réaction est soit

une addition conduisant a une tres longue chainerameléculaire, soit une dismutation

menant a deux chaines macromoléculaires, l'uneecgant une fin de chaine saturée et l'autre

comprenant une fin de chaine insaturée.
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La polymérisation en chaine regroupe la polymédeatradicalaire et la
polymérisation ionique (Figure I-2). Cette dernipeait étre anionique, cationique ou ionique
coordinée. La polymérisation ionique coordinée s@t fen présence de catalyseurs
régiosélectifs de type Ziegler et Natta a baselatjgmures de métaux de transition. Elle
permet le contréle de la structure moléculaire gefymeéres et permet l'obtention de

polyméres de trés hautes masses molaires.

I-5-2 Polymérisation par condensation

La polycondensation est également désignée parrfeet«polymérisation par étapes».
La formation de la macromolécule se fait par destiéns de condensati@uccessive entre
les fonctions chimiques des monomeéres di ou pobtfonnelle. Ces réactions
s'accompagnent généralement de I'éliminatiopetées molécules telles que®| fonction
des monomeres en présenBans cette voie de polymérisation, la chaine grasst par
addition de monomeres, soit par addition d'oligoeseCette polymérisation est longue et

dure plusieurs heures.

On distingue quatre procédeés de polymérisatiom(@d-2) : en solution, en masse, en

suspension et en émulsion.

I-6 Types de polymeres

Selon le mode de polymérisation, la structure d#gnperes prend plusieurs formes.
La polymérisation par addition entraine la formatide macromolécules linéaires qui se
ramifient, alors que la polymeérisation par condénsaengendre habituellement un réseau
tridimensionnel. Le comportement des matiéres iglass dépend en grande partie du type de
structure obtenue et de son degré de réticulainrgénéral, on classe les polymeres en trois

groupes : Les thermoplastiques, les thermodurdissah les élastoméres.

I-6-1 Les thermoplastiques

Les thermoplastiques sont constitués de macromekediméaires ou ramifiées, lieées
entre elles physiquement. lls sont solides a teatpé ambiante, ils se ramollissent a la
chaleur jusqu’a un état plastiqgue dans lequelaltagssent comparativement plus facilement
déformés. Ce processus est réversible, c'est-&gdedes thermoplastiques se rigidifient de

nouveau au refroidissement.
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I-6-2 Les thermodurcissables

Egalement appelés thermodurs ou matiéres therrdesgisont élaborés par réaction
chimique entre plusieurs composants: une résin@p@bymeére), un durcisseur, un
accéléerateur, et d’autres additifs. Le matériau, folest-a-dire la matiére thermodurcie
réticulée, est constitué de macromolécules chinmcpnre liées entre elles sous forme de
réseau. Des forces de cohésion physiques agissgiti® des liaisons chimiques formées au
cours du processus de réticulation. On obtienhpézature ambiante, un matériau dur. Au
chauffage, un affaiblissement des liaisons physigest possible et entraine une tres nette
diminution de la rigidité du matériau. Un état pigigse n’est pas atteint par chauffage a des
températures permettant I'affaiblissement des dias physiques, en raison du caractére
indestructible, dans ces conditions, des liaistnimicues existantes entre macromolécules.

I-6-3 Les élastomeres

Les élastoméres sont des matériaux aux propriéass darticulieres. Ce sont des
polymeres de haute masse moléculaire et a chaivéesrés. Le déplacement de leurs chaines
les unes par rapport aux autres n’étant limité pareune légére réticulation, on obtient de
grandes déformations élastiques totalement révessihorsque la contrainte est nulle, ces
matériaux sont amorphes. Leurs chaines tendaneftasita s’aligner au cours de la
déformation, il se produit une augmentation dddalité. Pour obtenir un tel comportement,
il faut utiliser ces matériaux a une températurpésieure a leur température de transition
vitreuse. Les propriétés des élastomeres dépemigelgur degré de réticulation, c’est ainsi
gue les propriétés du caoutchouc varient en fonctle la qualité de soufre lors de la

vulcanisation, en vu de lier les chaines les ungsatres.

La figure suivante illustre les principaux groupkespolymeres :
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Thermoplastiques Elastoméres  Thermodurcissables

Figure I-3 : Principaux groupes de polymeres

I-7 Distribution des masses molaires

Les matériaux polyméres présentent une hétérogédég masses molaires. On dit
gu’ils sont polymoléculaires, c'est-a-dire que @saines polymeéres ont des longueurs
différentes. On parle d’une distribution de masseaires et on est ramené a I'étude d’une

population de masses molaires afin de caractdaseatériau polymere.

Cette polymolécularité, autrement dit la largeutaldistribution des masses molaires,

est en général inhérente aux procédés de synthese.

Il est important de définir la masse molaire moyeen nombre et la masse molaire

moyenne en masse. Pour cela on considére soitdaenmg des macromolécules possedant
un certain degré de polymeérisation Bar rapport a la masse totale, Mes monomeres mis

en jeu, soit le nombre e macromolécules correspondant a un degré denpdlation P

par rapport a la quantité totale,Nle monomeéres. La fonction de distribution en nambr
conduit, par comparaison avec la distribution erssgaa des valeurs de masses molaires
moyennes plus élevées dans le domaine des faibeside polymérisation et plus faibles
dans le domaine des degrés élevés de polyméris&ieni peut s’expliquer par le fait que
beaucoup de chaines polymeres courtes ont une roasgmarativement plus faible qu’un
plus petit nombre de longues chaines.



Chapitre | Etude bibliographique

* Masses molaires moyennes
L’interprétation des courbes de distribution étantivent complexe, on définit de
préférence la taille des macromolécules par desivgimoyennes.

La masse molaire moyenne en nombre :

o Z;njpi
Mp=212— -1
N (I-1)

La masse molaire moyenne en masgg est obtenue, de facon analogue, a partir du

produit m; des macromolécules pour chaque degré de polyrtiérisaP; correspondant,

rapporté a la masse totale Mes monomeres mis en jeu.

> m,.P,
My, =4 (I-2)
MO

Dans le cas d’'une distribution trés étroite dessassnolaires, la valeur moyenne en
nombre M coincide relativement bien avec la valeur moyeanemasse M Pour une
distribution large, les valeurs de,Mont nettement plus élevées que celles gelkécart

entre M, et M, augmente avec la largeur de la distribution.

A partir de ces valeurs moyennes, on détermineokdficient de distribution des
masses molaires, ou indice de polymolécularitét-éedlire le rappoTM’VW qui caractérise
’lhomogénéité des masses molaires. Il varie de\&r@m pour les polymeres issus d’'une
polyaddition ou d’'une polycondensation, jusqu’a gakurs comprises entre 20 et 50 pour
des polymeéres a taux de ramification élevé. llaggroche de I'unité pour les polymérisations

vivantes.

I-8 Classement des polymeres

D’un point de vue physique, les polymeres sonts@la®n plusieurs catégories :

-10 -
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I-8-1 Les polymeéres amorphes

Beaucoup de polymeéres thermoplastiques ont unetgteuamorphe : polyéthyléne
basse densité (PEBD), polystyréne (PS), polymégtater de méthyle (PMMA). Les
macromolécules linéaires y sont entremélées engpetonme des nouilles dans un plat. Dans
la structure amorphe, les macromolécules sonthlesiet disposées sans aucune regle, de

facon aléatoire. Mais cela donne quelque choseelasomogeéne.

En général, les polymeres amorphes employés sgoactidn d’autres substances
sont transparents. C’est le cas par exemple ds fllenpolyéthylene basse densité, des boitiers

en polyméthacrylate daéthyle, des bouteilles d’eau en polytéréphtalathgene (PET).

Les thermodurcissables sont généralement amorpbes, exemple les résines
polyépoxydes. En effet, les réticulations et poetagnt lieu dans toutes les directions
empéchant tout ordre d’orientation, provoquanbtlispie du matériau. Cela ressemble a un
enchevétrement de lianes s’accrochant les unesuaves par des tentacules en de multiples

points.

Une autre catégorie d’amorphes est constituée gmrélastomeéeres. Ce sont des
caoutchoucs tels que le polyisopréne (caoutchotiraizet synthétique) et le polybutadiéne.
Leur température de transition vitreuse est en aiesssle la température ambiante. Les
macromolécules sont emmeélées en pelote et, de gllas,sont reliées de facon assez lache
par des nceuds dont la nature varie selon les tgpsslastomeres. Lorsqu’on tire sur un
élastomere, les molécules se déplient et s’allangenrdle des nceuds est de les empécher de

glisser et de les ramener dans leur position lait@squ’on relache la tension.

I-8-2 Les polyméres semi-cristallins

La structure cristalline n’est pas réservée au raomdnéral. Elle est largement
présente dans les polymeres thermoplastiques,aitaise révele sous des aspects spécifiques
aux polymeres a cause de leurs longues molécuéss cristallites et les sphérolites. Le
polyéthylene en est un bon exemple. Dans une Witestale polyéthylene, les chaines
macromoléculaires linéaires non ramifiées sonti@eplen accordéon. Les parties rectilignes
des repliements s’ajustent les unes contre leesagn empilements réguliers. C’est la
définition méme du cristal. Sa particularité esuge direction d’empilement est concrétisée

par la chaine elle-méme.

-11 -
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Cependant, ces cristaux ne sont pas parfaits.r@el@ut pas dire qu’ils sont mauvais,
mais qu’au regard de notre définition de l'ordns, souffrent de défauts aux regles, par
exemples, les chaines ne sont pas parfaitememéakget paralléles, ou bien pas vraiment
calées les unes contre les autres. Il s’ensuilegieristaux ne se développent qu’a des tailles
tres limitées, inférieures au micrometre. C’estqecéon nomme cristallite. Dans certaines
conditions favorables de cristallisation, les etist ont la liberté de se développer a des tailles
beaucoup plus grandes, plusieurs micrometres, rét\dsibles au microscope optique. On
découvre que leur croissance s’est effectuée denfaadiale, on les nomme alors les
sphérolites. La structure en sphérolite est pdidi@ment belle. Cependant, dans les
matériaux industriels, il est préférable que lesésplites restent petits, sinon le matériau est
fragile.

I-8-3 Les fibres

Les fibres naturellesont connues et employées depuis longtemps emu@nfils et
cordages, par exemple le coton, le lin et le cheanveur caractéristique est d’avoir une forme
extrémement allongée dans un sens, et une sectitmfetite. Elles sont exploitées pour leur
teneur mécanique dans le sens de la longueur. @efeiété provient d’'un constituant, la
cellulose, polymére naturel du glucose, la soiéadhine sont d’autres exemples de fibres

naturelles.

Les polymeéres synthétiques ont également conquitbieaine de fibres. Les fibres
synthétiques ont une longueur pratiguement aussidgr que 'on veut, et sont appelées des

filaments. Leur diametre est trés petit, environa500 x m, et méme moins de 1In dans

les microfibres.

Les microstructures des fibres sont de toutes sofdles peuvent étre amorphes
(fibres transparentes en polyméthacrylate de meétlpdur l'optique, fil de péche en
polyamide), quelquefois semi-critallines. Mais senty les molécules s’étirent parallelement
a I'axe de fibre. C’est dans cette configuratioe tpfibre possede la meilleure résistance a la
traction. De cette facon, on fabrique des fibrésawuiésistantes. A condition toutefois que ces
molécules soient solidaires. Cela est réalisé mar ehchevétrements ou par des liaisons
hydrogénes comme dans le cas du kevlar, un polyamid

-12 -
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[-8-4 Les polymeéres cristaux-liquides ou mésomorplse

Les molécules des cristaux-liquides ne sont pdsoises, elles ont une forme fixe qui
posséde une orientation privilégiée. Elles sontepample rigides et allongées sous forme de
batonnets. Cela introduit une affinité pour desrostructures ou ces batonnets sont empilés
cOte a cote, parallelement les uns aux autresiappprt aux structures amorphe et cristalline,

un ordre d’orientation a introduit une anisotrog@ns la structure.

I-9 Domaines d’état:
Le domaine d’'état exprime la variation de compogethdu matériau en fonction du
changement de température. Pour un matériau podyragrdistingue trois domaines d’états :

vitreux, caoutchoutique et fondu.

Entre les états vitreux et caoutchoutiques, iltexise zone de transition vitreuse. Ce
phénomene est défini seulement pour les polymeamespnes et les phases amorphes de

thermoplastiques semi cristallins.

La température de transition vitreuse Tg se trouvkms cette zone a une grande
importance, car elle caractérise le passage dumgot/ d’'un état dur et fragile a un état mou
et souple lors d’'une élévation de température. déjgend de :

- La rigidité de la chaine polymere car une chaigide aura Tg haute, et une chaine souple
aura une Tg basse.

- La taille des groupes latéraux puisque des glgtéraux grands vont étre des obstacles
aux glissements des chaines et donc donner un padyde haute Tg.

- La force des interactions intermoléculaires quireront une haute Tg si elles sont fortes.

[-9-1 Vitreux

Le matériau est solide, il montre un comportemerhidable au verre, d’ou son
appellation. Les mouvements intermoléculaires veutire que les glissements des chaines
sont bloqués. Cet état est obtenu lorsque le raatést refroidi a une température inférieure a
Tg. Lors d’'une sollicitation, le polymeére présentge déformation élastique, basée sur des
modifications réversibles des distances atomigquedes angles de valence des liaisons

chimiques.

-13 -
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En général, les thermoplastiques et les thermagkables se trouvent a I'état vitreux a

température ambiante 23°C.

[-9-2 Caoutchoutique

Ce domaine se situe dans le sens des températoissantes, les mouvements de
rotation et de transition des segments de chaimed possibles, de sorte que les
macromolécules adoptent une forme étirée souset’efine sollicitation. Le comportement
des matériaux polymeres dans ce domaine de terup&rétant semblable a celui du

caoutchouc, cet état est également appelé étatctaatique.

1-9-3 Fondu
Avant cet état, il y a une autre zone qui se troenee les états caoutchoutique et
fondu, elle est appelée zone de fusion, carace&riséulement pour les polymeres

thermoplastiques.

Pour un thermoplastique amorphe, cette zone esgllé@ppussi zone de fluidification.
Pour un thermoplastique semi cristallin, il y a utempérature importante, c’'est la
température de fusion; Tiui est caractérisée seulement pour ce type dengoé. Elle est
définie comme le passage d’'une structure semiallim# & un état liquide amorphe et

correspond a la température de fusion de cristaux.

Les thermoplastiques amorphes, les élastoméres ¢hérmodurcissables ne sont pas
concernés par cette température, gagst la conséquence de la formation de cristalitese
température élevée. Apres cette zone, le matédaasepa I'état fondu ou liquide a tres haute

température.

I-10 Propriétés des polyméres
Les propriétés des polymeres sont tres difféeresteselles des matériaux traditionnels

comme le béton et les métaux.
I-10-1 Propriétés mécaniques

Les matériaux polymeéres sont utiles principalememtraison de leurs propriétés

meécaniques qui décrivent le comportement des pabsné&is-a-vis des sollicitations
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meécaniques telles que pression, étirement, tordrottement, choc et sous l'effet de la

pesanteur.

Les thermoplastiques et les thermodurcissables sonmis au phénoméne de
vitrification. Au dessous de leur température dgifigation, ou transition vitreuse, ils
deviennent durs et cassants comme du verre. Awslegs sont plus souples, plastiques. A

I'extréme, ils deviennent élastiques.

[-10-2 Propriétés thermiques

En fonction de la réaction a la chaleur, on cldsseolymeres en thermoplastiques et
thermodurcissables. Les premiers fondent lorsqlesnchauffe, tout comme la glace ou le
beurre. C'est le cas du polyéthyléne, ou du polypikne, des polyamides, de certains
polyesters. L'avantage est que dans I'état fonduleomoule dans la forme que I'on veut.
C’est un procédé industriel employé pour fabrigdes objets a la piéce, en discontinu. Ce
procédé est bien connu également pour les métaais las températures de fusion des
polymeéres sont bien plus basses, de I'ordre de &300°C. Un autre procédé de mise en
forme est I'extrusion qui consiste a faire pasaenatiere dans une vis qui I'entraine dans une
filiere dont le profil permet de produire des fides films, des plaques, des tubes, des
enrobages de cable.

Les seconds durcissent quand on les chauffe. Unmreconnu est celui des colles ou
des peintures. lls sont également tres employésneopieces de structure thermostables, par
exemple les résines polyépoxydes, certains polgesiin les met en forme lorsqu’ils sont
encore dans leur état mou, de la méme maniére eguehérmoplastiques, avant qu’ils ne
durcissent sous l'effet de la chaleur et d’additfémiques qui induisent la réaction de

polymérisation.

[-10-3 Autres propriétés
Propriétés optiques
La propriété optigue donne au polymere les caratigires suivantes : transparence

(étuis de CD, bouteilles d’eau), translucidité, @ coloration.

-15 -



Chapitre | Etude bibliographique

Propriétés électriques et électro-optiques
Les polymeres sont largement utilisés comme isslétgctriques, en particulier dans
les circuits électroniques et les gaines de cablestriques. Il existe aussi des polymeéres
conducteurs, soit a I'état intrinseque, soit pajoéls sont chargés de particules de carbone

conductrices.

Certaines molécules de polymeres, rigides et alleagsont susceptibles de s’orienter
sous l'effet d’'un champ électrique. Cet effet ettisé dans des dispositifs d’affichage
comportant des polymeéres de structure cristaldiguLorsque le champ n’est pas appliqué,
les molécules sont en désordre local, le matésaw@aqgue et d’apparence laiteuse. Lorsque
le champ est appliqué, les molécules s’orientens da méme direction et laissent passer la

lumiére.

Propriétés de protection physique et chimique
Ces propriétés englobent des caractéristiquessgiserimperméabilité aux liquides et

aux gaz, résistance chimique aux solvants, résstanx rayons ultraviolet.

I-11 Utilisation des polymeéres

On rencontre les polymeres dans les petits obgigls de la maison, les appareils
électroménagers et aussi en tant que matériauwomgraction, en revétement et peintures,
dans les emballages, les pneus, les textiles,rtadujps médicaux, chirurgicaux, protheses,
produits d’hygiéne, articles de loisirs, piecessttecture dans les véhicules de transport, les
équipements électriques, les circuits électronigues matelas-mousses, les colles. lls
s’infiltrent aussi dans l'alimentation, les produitosmétiques, les ciments. Les polymeéres
sont employés aussi pour la fabrication d’'impernesgbde boites de conservations, de

flacons pour les laboratoires, de citernes, deegatle cables, pour I'induction de tissus, etc.

[-12 Description générale duPMMA
CHy CHy CHy

CH, CH, ' CH,

. h‘“‘wc,ﬂf"_ ‘“‘Hcf’ﬁh

Figurel-4: Structure du PMMA: CH CH, CHy (C;0,Hg),
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Le PMMA a été élaboré par Bradel a la fin du® 18écle. Le polyméthacrylate de
meéthyle (souvent abrégé en PMMA, de l'anglais Peliyi MethAcrylate) est un polymere
thermoplastique dont le monomeére est le méthaergatméthyle (MAM). Ce polymére est
plus connu sous son nom commercial de Plexiglas (@&pos€) mais aussi sous les noms de

plastique acrylique, Perspex, Limacryl, Vitroflédtuglas, Metacrilat ou Lucite.

Le PMMA est un polymére asymétrique dont la strrectnoléculaire est représentée a
la figure I-4. Il a trois configurations possibtesotactique, atactique et syndiotactique. Les
études par microscopie et rayons X ainsi que sadgraransparence montre bien qu'il est
amorphe c’est pour cela que sa structure a étédony considérée atactique. Cependant, il
est établi actuellement que la plupart des gradesmerciaux ont une tacticité mixte : 54%
syndiotactique, 37% atactique et 9% isotactiqueydBon, 1982). Les conditions de
polymeérisation ont une grande influence sur cesrqgeniages. Ainsi, si l'on réduit la
température de polymérisation a 78°C, on obtiergrade syndiotactique a 78%.

La figure suivante représente le PMMA dans le jgladans I'espace.

CH, CH, CH, CH, CH, CH,
A | | | | | | A
2 C-CH, -C- CH;- C-CH ~C- CHz - C-CHz -C - CHz -
[ ! [ | [ l
c c c c c c
/1 N\ /1 \ //\ /1 \ /l\ /1 \
0o 0 o0 o o o 0 O o o o0 o
| | | | i |
CH, CH, CH, CH, CH, CH,

Figure 1-5 : Représentation du PMMA : a) plane
b) spatiale
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I-12-1 Histoire du PMMA

Historiquement Redtembacher a isolé en 1843 I'éarelqui, en fixant de I'oxygéne,
donne l'acide acrylique. La premiere fabricatiorurd’ méthacrylate, le méthacrylate de
méthyle (ou MAM), remonte a 1865. Elle a été ré&aipar Francland par déshytrtation de
I" a -hydroxisobutyrate d’éthyle. Sept ans aprés, anéé au point la préparation de plusieurs
acrylates (Caspary et Tollens, 1873), en pargculacrylate d’allyle qui a une aptitude a la
polymérisation. Quelques années plus tard, Kahlb@i880) a reporté la polymérisation de
l'acrylate de méthyle. A la méme période, Fittig872 et 1880) a préparé l'acide
meéthacrylique et noté que certains de ses dériméstemdance a polymériser. En 1901,
O.R6hm a étudié le méthacrylate de méthyle et synere. En 1927, R6hm et Hass ont
commenceé une production limitée de poly (méthateyde méthyle).

I-12-2 Elaboration du MAM

En 1932 Crawford a découvert un nouveau procéd&@hbéation du monomere
méthacrylate de méthyle qui a été utilisé jusq@a jours pour son prix de revient compétitif.
En 1980, une nouvelle méthode d'élaboration du MAdhdée sur un composé C4
(I'isobuténe ou tertiobutanol qui sont produits parpétrochimie) a été développée, elle
permet d’éviter le recours a 'ammoniac nécessgamear fabriquer I'acide cyanydrique et a
I'acide sulfurique pour générer la fonction métlylique ainsi que la formation de sulfate

d’ammoniom comme sous produlit.

Apres son élaboration, le MAM est ensuite sépare différents résidus. C’est un

liquide a odeur caractéristique qui a une massaineoégale a 100 g. Son point d’ebullition

est de 100,8 °C sous une pression de R et sa température de fusion est égale a -€8,2 °
A 20°C, sa densité est égale a 0.94. Il est trastifésur le plan chimique grace a la double
liaison qu’il comporte (figure 1I-5). Il présente dee fait une grande aptitude a la
polymérisation et la copolymeérisation, méme a t'éaturel. Pour le stocker, on lui rajoute
généralement 0,1% d’inhibiteur (hydroquinone).slt eonservé sur un tamis moléculaire dans

le but d’éliminer les traces d'eau.

I-12-3 Polymérisation duMAM
La polymérisation du MAM est conduite le plus sauveselon un mécanisme
radicalaire en chaine qui comporte trois phasesdiss : I'amorcage du radical primaire, la

propagation en chaine et la terminaison. Les amoscqui provoquent la formation de
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radicaux libres dans le milieu réactionnel sontégalement des peroxydes ou des composes
azoiques. On met parfois aussi en ceuvre un pratEgélymeérisation anionique mais cette
méthode est trés peu employée.

La polymérisation du MAM se fait selon deux voida polymérisation en émulsion
dans I'eau ou la réaction est catalysée par desxioés et la polymérisation en masse,
appelée aussi en coulée, qui est un cas rare didried’objets thermoplastiques directement
par polymérisation. Elle est principalement utdisans la production de feuilles ou de tubes.
Le processus consiste a remplir des moules avewolgmere ou préférablement avec un
sirop de prépolymere (mélange de polymére et deomére) pour éviter un retrait volumique
trop important. La polymérisation est amorcée pes Fradicaux libres issus de la
décomposition thermique de [I'azo-bi- isobutyrofetri de formule chimique

((CH;),CNCN), . La réaction requiert des concentrations en arporfables, de 0,01% a

0,03%, et des cycles de polymérisation variablesl@ h a 170 h suivant les épaisseurs des
feuilles). Elle s’effectue en étuve suivant un peamgme de température, initialement de 40°C,
qui atteint en phase finale 120°C. Elle est sud/ien recuit vers 145 °C. Dans ce cas le
PMMA a un poids trés élevé qui facilite le thernmofiage en augmentant la plage de

température du plateau caoutchoutique.

I-12-4 Propriétés et utilisation duPMMA
I-12-4-1 Propriétés du PMMA

La température de transition vitreuse Tg du PMMA @environ +105 °C. La
modification du groupe ester induit également uaiggement du Tg (elle est respectivement
de 45°C et 115°C pour le PMMA isotactique et le PMByndiotactique. C’est la différence
entre les forces intramoléculaires liées aux grongrgs polaires qui implique cet écart entre

les valeurs de ]). Le PMMA est également modifi€¢ par copolymerisatavec d'autres

monomere tels que des les acrylates, des acrylesjtdes styrenes et butadiénes, le PMMA a
plusieurs propriétés:

- Propriétés optiques exceptionnelles avec unestnéasion lumineuse supérieure a celle du
verre, transparence, limpidité, brillance. Indigtique de 1.49.

- Aspect de la surface tres lisse et brillant

- Excellente résistance aux agents atmosphériques.

- Excellente tenue aux rayons ultra-violets, adaasion.
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- Légeéreté : densité de 1.19 gitnbeaucoup plus léger que le verre.
[-12-4-2Utilisation du PMMA
- Enseignes, bandeaux lumineux, panneaux signalétejyaublicitaires.
- Présentoir, gravure, ameublement, agencement dasinagécoration.
- Pieces industrielles.
- Accessoires de sécurité.
- Balle de contact.
- Prothese dentaire.
- Membranes pour hémodialyseurs.
Le PMMA a de nombreux avantages dont deux prinsipau
- Il est transparent

- Il est résistant

Il remplace le verre dans la fabrication de viteey il permet une excellente
transmission de la lumiere. Il transmet jusqu’a 9@8ola lumiere visible, soit plus que le
verre. Pour sa résistance aux ultra-violets, iluétisé pour les vitrages, les protections tuiles

ou certain éléments de voitures (feux arriere).

Les surfaces de PMMA montrent une grande duretéiciliment rayable, ainsi
gu’une bonne résistance aux produits chimiquesst@msi le matériau idéal pour les parois

transparentes des grands aquariums devant suplaopression de plusieurs tonnes d’eau.

Malgré tout le PMMA est assez fragile et brile amient. Il a une faible résistance

aux solvants, particulierement aux carburants.

I-12-5 Recyclage
Le PMMA peut étre fondu puis remoulé, mais c’estait par polymérisation qu’'on
recycle facilement. Par chauffage, le PMMA redosone monomere de départ, le MAM.

Celui-ci est réutilisé pour une nouvelle polyméima

[-12-6 Commercialisation du PMMA

Le PMMA se présente sous plusieurs formes commeseiss

(Mark Carrega et Coll., 2000) :
- La poudre dont la granulométrie est de 'ordre d@ @m.

- Les granulés issus de la polymérisation en suspensi
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- Les plaques coulées, généralement de 1 &,d'@paisseur varie de 2mm a
8cm. Certains blocs a la demande font une épaiseeR@cm.
- Les plaques extrudées qui se développent carxeeptiinférieur au prix des
plagues coulées.
- Les mousses.
Les principaux producteurs européens sont les stsva
- Altulor SA (groupe Atochem) Altuglas et Casocryl.
- Vedril.
- Roeh Oroglas.
- Degussa.
- ICI-Diakon.

- Rsart

I-13 Elaboration et caractérisation du matériau étudié :
On a choisi dans le cadre de notre travail le reatd?MMA M70 préférentiellement &
d’autres polymeres grace a son mode de polymérsath masse mais il peut étre obtenu en

plaques épaisses sans contraintes internes notables

I-13-1 Elaboration du matériau

Le procédé d’élaboration du PMMA M70 favorise larnfi@ation de chaines
macromoléculaires tres longues. La caractérisateznmasses moléculaires a été faite a partir
d’'une analyse par chromatographie sur gel perméabl€PC (Pollock et Kratz, 1980), en
utilisant une méthode d’étalonnage par fraction odisperses de polystyréne puis une
procédure de « calibration universelle ». Le chriogi@phe BECMAN est équipée d'un jeu
de colonnes de type Spherogel et le détecteur reséfuactometre différentiel. La phase

mobile (ou solvant d’élution) est le THF (tétrahgfilirane).

I-13-2 Caractérisation du matériau

Le polymere M70 est un matériau linéaire non réticson premier fabricant est
Altulor, il est destine a 'industrie alimentairga transition vitreuse T est égale a 108°C, sa
masse volumique a été déterminée par la méthodstaie@trique fondée sur le principe de la

poussée d’ARCHIMEDE. Le dispositif de mesure comdrane balance METTLER AE163,
précise a 0.01 mg, supportée par des amortissauessurent sa stabilité mécanique. Elle est
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enfermée dans une enceinte ou la température éstermae égale a 254 0.1 °C (figure I-
6).

ENCEINTE

/ BALANCE
MICROORDINATELR / ; ;

, / =y /
//—7j/ )3

/g;/y ==

EAU DISTILLEE

ECHANTILLON

Figure I-6 : Le dispositif de mesure de la masse volumiqueMMA M70

De plus, elle est interfacée a un micro-ordinatpurtraite statistiquement les données
de chaque pesée afin d’améliorer la précision éggltats par échantillonnage statistique. Le

liquide utilisé est de I'eau distillée, la masséumtique de ce matériau est 1.197 g-ém

I-13-3 Distribution des masses moléculaires

A partir de la distribution des masses moléculagescaractérise la dispersion des
tailles du matériau, on calcule directement lesewa statistiques qui définissent
conventionnellement la masse moyenne des macrooes¢Bueche, 1962). Les masses
moyennes en poids et en nombre que nous trouvonst sespectivement:
My = 2.48¢<10°g.mole™ et M,=1.75¢10°g.mole™. Ce qui donne un indice de
polydispersité de 1.42.

[I-14 Conclusion

On a présenté dans ce chapitre des généralitdssspolymeéres et une description du
matériau PMMA, en particulier le PMMA M70.Celui-est un matériau linéaire non réticulé
destiné a l'industrie alimentaire. Le procédé diélation du PMMA M70 favorise la
formation de chaines macromoléculaires trés longaiesn I'a choisi préférentiellement a
d’autres polyméres pour son mode de polymérisaiomasse. On étudiera dans le prochain
chapitre deux méthodes de simulation statistiquesoduisant avant tout les principales

caractéristiques de I'essai de traction.
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lI-1 Introduction

Avant d’aborder les méthodes de simulation utiBsé&mns notre travail, on va
introduire les principales caractéristiques desbegde traction qui est I'essai mécanique le
plus indispensable a I'étude des matériaux ou Reseadoit s’appuyer sur des grandeurs
intrinseques (contrainte, déformation). Les contes et les déformations sont des concepts
destinés a représenter et caractériser I'état nweandu milieu pour obtenir une
approximation de la loi de comportement effectiverdatériau, le PMMA M70 dans notre

cas.

II-2 Essais
lI-2-1 Essai de traction

L’essai de traction est la méthode expérimentalesguutilisée couramment pour la
détermination des comportements mécaniques desiawxtéCes comportements sont décrits
par un ensemble de relations entre les contrailgegiéformations et leur évolution au cours
du temps. Dans cet essai, on exerce une forcead&otr sur un barreau de dimension
standardisée (Afnor, 1968), jusqu’a sa ruptures@mant un processus de mise en charge a
vitesse de déformation constante. En enregisteafbrce F appliquée a I'éprouvette par la
machine de traction et son allongement progressifemarque que I'effort fourni augmente
avec l'allongement puis atteint un maximum et comoeea décroitre. Cette partie correspond
a la striction : au lieu d’étre uniformément rémate long de I'éprouvette, la déformation se
localise dans une zone limitée dont la sectiorédeit de plus en plus, alors que le reste de

I'éprouvette ne se déforme pratiquement plus (Spd8B6).

On remarque en général la force F et I'allongemehtaux dimensions initiales de

I'éprouvette d’essai (Cross et Haward, 1973). Offeabainsi la contrainte nominale et la

déformation nominaley: on= F et en=2L, ou: $ est l'aire de la section initiale de
S Lo

I'éprouvette et I, correspond a sa longueur initiale. Dans la littés on trouve des

exemples de ces courbes que ce soit pour le PMMAIr@&ws, 1968 ; Roylance et al. 1976 ;
Delbosq, 1970. Bauwens, 1982) ou pour d’autre nzabérthermoplastiques (Broutman et
Kalpakian, 1969 ; Bauwens-Crowet et al. 1974 ;k&tPetrie, 1974).

A partir des courbes de déformation nominatgs f (¢y) on ne peut déduire que des

informations tres partielles sur le comportemeasfdue du matériau. De plus, comme nous
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allons le voir, ces courbes ne permettent pas,éeergl, de déduire la loi de comportement
plastique du matériau aux grandes déformationserfislement, on détermine quatre
grandeurs caractéristiques : le module d’élastiEitéou module d’YOUNG, donné par la
pente de la partie élastique de la courbe, la dirgiastigue Rqui donne la valeur de la
contrainte nominale théorique a partir de lagquélematériau commence a se déformer
plastiguement, la résistance a la traction §ui est définie par la contrainte nominale
supportée par I'éprouvette et la déformation aufgture £ r qui correspond a la déformation
plastigue nominale a la rupture en traction derbépette. Comme la déformation plastique
apparait souvent progressivement, la limite d’'éaétest difficile a déterminer. On adopte
alors la limite conventionnelle d’élasticit& fRqui est la contrainte nominale correspondant a
une déformation permanente de 0.2%. Parmi cestéasditjues, la limite d’élasticité foue

un réle trés important, car elle détermine la ainte limite qu'il ne faut pas dépasser pour ne

pas induire des déformations permanentes.

En général, les résultats des essais de tractiom exprimés en fonction des
contraintes et déformations nominales. Idéalementsont les contraintes et déformations
réelles qui devraient étre prises en compte engoigtleur détermination mais, est rendue
trés difficile en raison du phénomene de strictiba.contrainte réelle, est donnée par le
rapport entre la force et la section réelle a tostant de I'échantillon. Elle est parfois
calculée a partir de la contrainte nominale moyahni@s hypothéses simplificatrices telles
gue la conservation du volume de I'’échantillon loesl’étirage. La formule utilisée est alors

o,=0n (1+on). Quant a la déformation réele elle s’exprime en considerant I'accroissement
infinitésimal de I'éprouvette de L a IAL . On trouve que la déformation réelie est reliée a

la déformation nominale g=In (1+€\) (Bahadure, 1973 ; Pampillo et Davis, 1972). En
réalité, ces calculs ne sont pas valables que ldasas ou la déformation est homogéne c'est-
a-dire pour une réponse viscoélastique (petitesoragtions) et dans le cas d'un
comportement caoutchoutique. A partir de 0.1 emvif@cart entre, et ey devient de plus en
plus important (Kurz et al. 1987). De plus, on ¢ates que le maximum de la contrainte
nominale ne correspond pas a un maximum de lawvedelle de la résistance intrinséque du
matériau. En réalité la résistance intrinséque taetion du matériau augmente jusqu’a sa
rupture. Le maximum de la courbe de traction ertraomte nominale résulte seulement du
phénomene de striction qui entraine une diminutioportante de section de I'éprouvette

(Souahi, 1986). La force de traction nécessaiie @déformation de I'éprouvette devient alors
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plus faible en dépit de 'augmentation de la résise du matériau. En réalité, la résistance a
la traction R, est une mesure de la résistance de I'éprouvetterepas celle du matériau. Le
maximum de force observé ne correspond donc pasag@laucissement réel du matériau mais

simplement a la diminution rapide de la sectiot&@ouvette.

Les machines de traction doivent avoir une rigiditffisante pour ne pas perturber les
mesures effectuées lors de l'étirage de I'échantillLa déformation élastique du bati est
cependant inévitable. Pour cela I'effort maximal deit produire qu’'une trés faible

déformation élastique du bati.

lI-2-2 Courbe générale de traction-allongement depolyméres
Dans des applications techniques, la déformatioruedacteur bien plus important

pour les plastiques que pour les autres matériaeprojeteur doit donc bien connaitre le
comportement mécanique des matériaux polymeéeres peupas dépasser les contraintes
maximales permises afin d’éviter des ruptures. Cenpour la plupart des matériaux, une
simple courbe traction-allongement constituera on Blément de base pour connaitre le
comportement mécanique de tel plastique ou deotghere. Cette courbe est habituellement
établie a partir des mesures successives des fexeesées sur I'éprouvette, lorsqu’on soumet
celle-ci & une traction a vitesse de déformationstante jusqu’a la rupture. Les différents
domaines de la courbe (figure II-1) représentemeli@ion contrainte-déformation en traction
de n’importe quel plastique et permettent de détemplusieurs quantités utiles. La pente
initiale de la courbe permet de déterminer unewal@ module de Young qui est une mesure
de rigidité. La courbe permet aussi de connaitooidrainte a la limite élastique du matériau,
sa résistance et son degré d’allongement a lanigtiaire située entre la courbe et I'axe de
déformation représente I'énergie a la rupture eindoune mesure de la ténacité du matériau
polymere. La contrainte au point de rupture donne mesure de la force nécessaire pour

rompre le matériau, communément désignée chargeptiere.
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Allongement a la limite élastique

/ Allongement a la rupture

L
|_
=
é Résistance a la rupture
E Contrainte & la limite
o élastique
O
 J
B
ALLONGEMENT

Figure II-1 : Courbe générale traction-allongement des polgmer

[I-2-3 Comportements typiques des polymeres solides

Les différents types de comportement rencontrés tagcas d’'un polymere amorphe
sont représentés par les courbéy de la figure II-2, ou le matériau est le PMMAIgmilé en
traction a différentes températures. A la tempéeammbiante, le PMMA vitreux casse
prématurément car le développement dezesdevance la plasticité généralisée. A partir de
70°C, c’est I'écoulement plastique qui est prépoadie Un crochet de traction se produit a la
fin du stade viscoélastique tandis que se multipldes microbranches de cisaillement au
centre de I'échantillon. La faible pente qui seittochet correspond a un faible durcissement
structural initial, tandis que le redressement dapde la courbe en fin dessai indique

I'orientation de plus en plus des chaines. Au desisuT,, vers 120°C, le seuil de plasticité

disparait totalement car il n'y a pas de limitesétpue visible et I'échantillon revient
rapidement a l'origine s'’il est relaché en coursl'dssai : le PMMA est devenu alors un

elastomere hyperélastique.
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Figure 1I-2: Comportement plastique (contrainte vraie/déforomatraie) du PMMA
a différentes températures (G’'Sell C., 1988)

Le comportement de quatre catégories de polymétebustré a la figure I11-3.
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Figure II-3: Courbes traction-allongement de 4 types de polgmeé

La courbe d’'un matériau dur et fragile tel qu'urypeére amorphe a une température
bien inférieure a J présente habituellement une pente initiale quiiguel un module
d’élasticité tres éleve, une résistance modérédaibte allongement a la rupture et une aire
minime en-dessous de la courbe contrainte-allongeifigure 11-4). L’allongement typique
est de 2%. En général, la déformation de ces maatégst elastique jusqu’a la rupture, qui est

une cassure fragile. Le polystyréne, le PMMA endenbreuses résines phénol-formol sont
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des exemples de matériaux polyméres durs et feagiléa température ambiante ou au-

dessous.

Le module d’élasticité et la résistance des polgméaturs et résistants sont éleveés.
Leur allongement a la rupture est de 5%. La form&actourbe permet souvent d’affirmer que
la rupture du matériau s’est produite a un endoaiton pouvait s'attendre a une limite
d’écoulement plastique. Ce type de courbe caraetérertains composés rigides de poly

(chlorure de vinyle) et de mélange de polystyrenes.

Certains polymeéres, comme l'acétate de cellulaseijttate de cellulose et les nylons,
ont un comportement dur et tenace. Leur contrairitelimite élastique, module d’élasticité,
résistance et leur allongement sont éleveés. Setfetl'd’'un étirage, la plupart des polymeéres
de ce groupe subissent un écoulement a froid cqudyir une striction dans I'éprouvette.
L’étirage a froid améliore la résistance et coostidonc un procédé trés important de la

technologie des fibres synthétiques.

Les polymeres mous et tenaces ont un faible madiélasticité, des contraintes a la
limite élastique peu élevées, une résistance apamre modérée et un allongement pouvant
aller de 20 a 1000%. Les courbes contrainte-déftiomale ce type caractérisent le PVC

plastifié et les caoutchoucs (élastomeres).

Dans les conditions normales d’utilisation, lesypmdres sont soit fragiles soit
tenaces. Par exemple, le PS, le PMMA ainsi queM€& Ron modifié et non plastifié sont
habituellement fragiles ; ils se cassent brusquémiezs PVC plastifiés sont considérés
comme des matériaux tenaces. Selon la tempérdtuiiesdtion et I'intensité du choc, c'est-a-
dire le taux de déformation, un matériau polymaraain comportement fragile ou tenace.
La résistance au choc qui donne une mesure d@daité ou de la capacité du matériau de
résister a la rupture sous l'effet d’'un impact angle vitesse des polymeres et des plastiques
correspondants dépendent de I'écart entre leur deatyre de transition vitreuse Tg et la
température d'utilisation ainsi que de leur tauxcdstallinité. Bien au-dessous de Tg, les
polyméres amorphes sont cassants, mais ils deviemphgs tenaces lorsque la température
s’approche de Tg. Au-dessus de Tg, les polyméresmras deviennent caoutchouteux, et on

ne parle plus du choc.
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lI-2-4 Eprouvette de traction

Dans ce travail, nous utilisons des éprouvettesymétriques ayant une forme de
sablier (figurell-4) dont le rayon de courbure @st20mm pour permettre une localisation de
la déformation au centre et minimiser les risquegidaillement oblique en traction, comme

'ont montré des travaux antérieurs (G'Sell et 3pri®81).

Les essais de traction (Souahi, 1993) ont étésésalsur une machine de traction
INSTRON (modele 8032); son vérin peut exercer umeef maximale de 100 KN. La
température réelle de I'échantillon est repérésom contact, par un thermocouple T de
précision. On peut, avec ce dispositif, obtenir végulation thermique a 0.2 °C pres, dans
une gamme de température s’étendant de 20 °C &@00n logiciel est développé pour
mesurer en temps réel la contrainte effective etldformation effective. Ce programme
informatique contréle également la vitesse de défbion au cours de l'essai pour la

maintenir constante.

[I-2-5 Etude quantitative du comportement mécaniquede I'éprouvette
L’étude quantitative du comportement mécanique dahatériau en traction s’appuie
sur la détermination de la loi phénoménologiquealfgique ou numérique) qui exprime les

variations de la contrainte subie par le matériau en fonction de sa déformatiet de sa

vitesse de déformatian

Dans les éprouvettes en sablier (figure II-4),datinte, la déformation et la vitesse
de déformation varient selon I'axe z. Nous avonscdmené I'analyse de telle sorte que les
variableso et € représentent fiablement la réponse locale d'uméig de matiere soumis a

une contrainte uniaxiale a une température corestant

Dans une section droite d’'une éprouvette de tnaclm composante majoritaire du
champ de contrainte est la composante axiale otraiote de Kirchoff. Elle s’exprime par
'équation :

_ 4F
=~ qp?
Ou : D est le diameétre local de I'échantillon défiér(figure 11-4)

g

(II-1)
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Figure 1I-4 : L’éprouvette en sablier

Différents travaux antérieurs ont montré que pone @prouvette de section non
uniforme (résultant de l'usinage initial ou de ¢arhation d’une section), les composantes de
la contrainte radialeoy,) et circonférentielle dgg) ne sont plus négligeables (Ally Helal,
1982 ; G'Sell et al, 1983 et 1985). Cet effet dexialité est d’autant plus sensible que la
courbure locale du profil est plus marquée. Il ptaxe par le « Facteur de triaxialté »

F;=0efi/ 02z OUOer €St la contrainte effective qui, en traction uraé pure, produirait une

vitesse de déformation effectiggy, observée dans I'éprouvette réelle.

En se fondant sur une loi d’écoulement déduiterdare de VON MISES, Bridgman
(1944) a dérivé une expression du facteur de aiiéi:

1
Fo= (11-2)
R Db
1+4 b )log(1+ 4R:)

Ou : R est le rayon de courbure du profil au centre darlation de diamétre courant D.

Le calcul détaillé du facteur de Bridgman est pnésé I'annexe |.
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L’analyse de Bridgman est la plus couramment é#lisSa validité opérationnelle a
été confirmée dans un travail précédent (G’'Selblet1985). Malgré les approximations
gu’elle suppose, elle a été retenue pour cetteeétith ce qui concerne le champ de
déformation, il a été choisi de déterminer sa casapte radiale par la mesure de la réduction
locale du diametre dans la section la plus faikl€é&prouvette.

&, =Log (DRO) (11-3)

Ou : D, est le diamétre minimum de I'éprouvette non défsm

Sous I'hypothése que le matériau soit transversaiénsotrope et se déforme a
volume constant, la composante axiale de la déftwmase déduit directement de la
composante radiale par la relation suivante :

£,,=-2¢, (11-4)

En sachant que les effets de triaxialité de camieadans le plan de symétrie sont
d’'une amplitude de second ordre, nous négligeramsihfluence sur la distribution locale des
déformations. Nous considérerons alors dans ceujtique la déformation effective locale

s’exprime simplement par :
— — DO
= £,,= 2Log (E) (11-5)

En conséquence, la vitesse de déformation effestéait :

: de g 2 dD
fop=—2t =< -6
“TTdt D dt (11-6)

Cette méthode d’évaluation posséde trois avantages
1) Le plan matériel pour la détermination de défororatest le méme que pour la
mesure de la contrainte.
2) L'état de contrainte et de déformation dans ce plda propriété singuliére d’'étre
guasiment homogéne pour des raisons de symétrie.
3) Les valeurs deg et £sont obtenues directement a partir de la mesudiainetre

minimum lors du développement de la striction.
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Le probleme expérimental se résume donc a savaureeles variations du diametre

courant en fonction du temps, au centre de latistnicpendant le déroulement de I'essai de
traction.

[1-2-6 Résultats d’essai de traction du PMMA

Les essais de traction ont été réalisés sur lerrmatEMMA M70 pour une vitesse de
déformation : 5.19s”, le domaine de température choisi est comprie@&?C et 140°.

Les résultats expérimentaux aux différentes tentpegs nous montrent les variations

de la contrainte vraie en fonction de la défornmatitaie (figure 11-5).

80 T T T T T
70 F M70 i
§ =510"s"
—~ 60 -
5
= 50 | T=95°c/ /
; 100°C
-
40 -
=
— °C
é 105" /
E 30 ‘ 110°C |
O
O 20 ' A
115°C
10 & / pul
j
M&MO“C
0 p— Y 1 1 §
0 2 4 .6 .8 1 1.2
DEFORMATION

Figure 11-5 : Variation de la contrainte vraie en fonctionlaeléformation vraie
(Souahi, 1993)
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Apres avoir présenté les essais que nous allonslesirmous traitons maintenant les
deux méthodes: les Réseaux de Neurones ArtifiadelfRRNA, et les Algorithmes Génétiques,
ou AG.

[I-3 Méthode des Réseaux de Neurones Artificiels
[I-3-1- Historique

1890 : W.James, célébre psychologue américainduirde concept de mémoire
associative, et propose ce qui deviendra une Idodetionnement pour I'apprentissage sur

les Réseaux de Neurones Atrtificiels (RNA) connues pard sous le nom de loi de Hebb.

1943 : J.Mc.Culloch et W.Pitts sont les premiersnantrer que des Réseaux de
Neurones Formels simples peuvent réaliser des ifosctlogiques, arithmétiques et

symboliques complexes.

1949 : D.Hebb physiologiste américain expliquedaditionnement chez I'animal par
les propriétés des neurones eux-mémes. Ainsi udittemement de type pavlovien tel que
nourrir tous les jours a la méme heure un chiemagre chez cet animal la sécrétion de salive
a cette heure précise méme en absence de nourtitul@ de modification des propriétés des
connexions entre neurones qu’il propose explique pamtie ce type de résultats

expérimentaux.

1957 : F.Rosenblat développe le modéle du peraeplir@onstruit le premier neuro-
ordinateur basé sur ce modéle et I'applique au dwrde la reconnaissance de forme.

1960 : B.Widrow un automaticien, développe le med&Haline (Adaptive Linear
Element) dans sa structure, le modeéle ressembleperaeptron. Cependant la loi
d’apprentissage est différente. B.Widrow a crée dgdte époque la « Memistor
Corporation ». Il est aujourd’hui le président dimtérnational Neural Network Society
(INNS).

1969 : M.Minsky et S.Papert publient un ouvrage met en exergue les limitations

théoriques du perceptron. La limitation alors canotamment concernant I'impossibilité de

traiter par ce modéle des problemes non linéaires
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1967-1982 : toutes les recherches se poursuivesi§ deguisées sous le couvert de
divers domaines. De grands noms travaillent ducatte période tels que S.Grossberg,
T.Kohonen. Albus dévellopa son adaptatif « Cerbtatlel Articulation Controller », qui se
résume a une sorte de table de correspondancésnirsa perception de la mémoire humaine
(Albus 1972).

1982 : J.J.Hopfield physicien a qui on doit le neveau d'intérét pour les RNA.
Notons qu’'a cette date, I'intelligence artificietist I'objet d’'une certaine désillusion, elle n’a
pas répondu a toutes les attentes et s’est mémm liede sérieuses limitations. Aussi bien
que les limitations du perceptron mises en avantvdlinsky ne soient pas levées par le
modéle d’Hopfield.

1983 : La machine de Boltzmann est le premier neodehnu pour traiter de maniére

satisfaisante les limitations recensées dans ldicagrceptron.

1985 : la rétropropagation du gradient apparae &leté découverte par trois groupes
de chercheurs indépendants. De nos jours, le résedticouches et la rétropropagation du
gradient restent le modéle le plus étudié et les ploductif au niveau d’applications. Une
architecture similaire au MLP, est le Probabilistieural Network (PNN), qui differe de ce
dernier par sa fonction d’activation exponentiateles formes de ses connections. Durant
cette période plusieurs idées originales telless: iéseaux ART (« Adaptive Resonance

Theorie ») sont des réseaux d’apprentissage papétition.

1987 : la confirmation des réseaux de Hopfield cemies réseaux a meéemoires
associatives, trés utiles pour les problemes dssifieation (clustering).Plus tard, Kosko
étendra ce concept pour développer son « Bi-dimeali Associative Memory » (BAM)
(Kosko 1985).

1988 : Broomhead et Lowe (1988) s’inspirant desfions radiales, développent les
réseaux RBF (Radial Basis Fonction). lls ouvritantoie a Chen et Billings (1992) et leurs
Functional Link Network (FLN) ou une transformatioonlinéaire des entrées permet une

réduction de la puissance de calcul ainsi gu’'umermyence plus rapide.

-34 -



Chapitre 1l Essais et méthodes utilisées

1997 : Implantation des Réseaux de Neurones Adisicsous Silicone (VLSI) ce qui
leve beaucoup de limitation de vitesse et offre piessibilités pas encore envisagées jusque

hY

1a.

[I-3-2 Les réseaux de neurones
[I-3-2-1 Les neurones formels

Un neurone formel (Moussaoui, 2006) ou simplemestirone est une fonction
algébrique non linéaire et bornée, dont la valeéyrethd de paramétres appelés coefficients ou
poids. Les variables de cette fonction sont haléoeent appelées « entrées » du neurone, et

la valeur de la fonction est appelée « sortie ».

Un neurone est donc avant tout un opérateur matiginea dont on peut calculer la
valeur numérique par quelques lignes de logici@. neurone est représenté a la figure

suivante :

y=fwxtowx + b)

Fonction d'activation / de transfert

f,‘ ‘\ Connexion

“n Poids d'une connexion

Figure II-6 : Neurone formel

Ou les x sont les variables (entrées) du neurone, lesamt des parametres ajustables, y est

la sortie du neurone et b est le biais.

lI-3-2-2 Différents types de neurones :
La fonction d’activation, ou de transfert, utiliséans le modele de McCulloch et Pitts
(1943) est la fonction échelon (figure II-7). Ef@t passer I'activation du neurone d’'une

valeur a une autre des que l'entrée résultantesgépa certain seuil. L'inconvénient de cette
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fonction est qu’elle n’est pas différentiable, ad gose un probléme pour les algorithmes

basés sur le gradient.

Pour remédier a cet inconvénient, on cherche doapper cette fonction d’activation

par une fonction « non linéaire » différentiable.

Deux fonctions de ce type sont particulieremendgregsantes et souvent utilisées : la

fonction tangente hyperbolique (figure 1I-7) déémpar :

A
f (u)= tanh (Bu)= % (I1-7)

Et la fonction logistique (figure 11-7) dont I'exgssion est la suivante :

fﬂ (U): ﬁ (“'8)

La fonction «tanh » est bornée entre -1 et +1satpre la fonction logistique est
bornée entre 0 et 1. Ces deux fonctions, appelgegtibns sigmoides, sont liées par la
relation :

tanh (Bu)= 2 f;(u)-1 (11-9)
Ou le parametrgB est appelé le gain. Plus le gain est importans [a saturation du neurone

est rapide.

La fonction logistique est appelée aussi sigmoitpalaire. Elle admet une variante
appelée sigmoide bipolaire (figure II-7) ayant pexjpression :

1-gA

f =
B (U) 1+ e—/ﬂJ

(11-10)

Les fonctions sigmoides ont la propriété d'étrdédéntiables, ce qui est nécessaire
pour les algorithmes basés sur le gradient. Une guibpriété intéressante est le fait que les
fonctions dérivées s’expriment facilement a l'agths fonctions elles-mémes, ce qui permet

un gain significatif de temps de calcul (Billingsadl., 1992).
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Fonction échelon Tangente hyperboligne

R USSR RO BN SUNURE SN RO NN SO S T N RS O <000 TN NSNS OO WO SO

Figure II-7 : différents types de fonctions d’activations

Un neurone formel ne réalise donc rien d’autre ge’somme pondérée suivie d’'une
non linéarité. C’est I'association de tels élémemsples sous la forme de réseaux qui permet

de réaliser des fonctions utiles pour les appbecatindustrielles.

l11-3-2-3 Les réseaux de neurones formels
On distingue deux grands types de réseaux de nesirdres réseaux de neurones non

bouclés (statigues) et les réseaux de neurone$dsqaynamiques ou récurrents).
[11-3-2-3-1 Les réseaux de neurones non bouclés ou statique
Un réseau de neurones non bouclé réalise uneusiepts, fonction algébrique de ses

entrées, par composition des fonctions réaliséeshzaun de ses neurones.

Un réseau de neurones non bouclé est représemiéiqgrament par un ensemble de

neurones connectés entre eux, I'information cirutbes entrées vers les sorties sans retour
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en arriére, si 'on représente le réseau commeraphg dont les nceuds sont les neurones et
les arétes sont les connexions entre ceux-ci,dphgr d'un réseau non bouclé est acyclique.
Le terme de connexions est une métaphore : dansslgrande majorité des applications, les
réseaux de neurones sont des formules algébrigqueded valeurs numeériques sont calculées
par des programmes d’ordinateurs, non des objetgsiques (circuits électroniques
spécialisés) ; néanmoins, le terme de connexien,dgs origines biologiques des réseaux de
neurones, est passé dans l'usage, car il est commpaoique trompeur. Il a méme donné

naissance au terme de « connexionisme ».

4+ Perceptron multicouches (PMC)
La figure 1I-8 représente un réseau de neurones bmarclé qui a une structure
particuliere, tres fréequemment utilisée : c’esPMC. Ses neurones sont organisés en couches
successives. Chaque neurone d’'une couche recoisigesaux de la couche précédente et

transmet le résultat a la suivante, si elle existe.

Les neurones d’'une méme couche ne sont pas intexct#s. Un neurone ne peut
donc envoyer son résultat qu’a un neurone situé dee couche postérieure a la sienne.
L'orientation du réseau est fixée par le sens, umigle propagation de l'information, de la

couche d’entrée vers la couche de sortie.

Pour le réseau considéré, les notions de couchadréle et de sortie sont donc
systématiques. Ces dernieres constituent l'interfdic réseau avec I'extérieur. La couche
d’entrée recoit les signaux ou variables d’entre@a eouche de sortie fourniés résultats
Enfin, les neurones des autres coucfuEaiches cachées) n'ont aucun lien akedérieur et

sont appelés neurones cachés.

Par convention, les neurones d’entrée ont toujoumg fonction d’activation

« identité », laissant passer I'information sans&ifier.

En ce qui concerne les neurones de sortie, on |gemt associer une fonction

d’activation linéaire ou non, dérivable ou nonyvsmit la nature du probléme a résoudre.

En ce qui concerne la fonction d’activation asse@éx neurones cacheés, on utilise

dans le cadre de ce mémoire une fonction d’actiaadie la famille des sigmoides comme on
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va le voir dans le prochain chapitre.

Entrées { > Sorties

Figure 11-8: Perceptron multicouches a une couche cachée

Les réseaux de neurones non bouclés sont des shjgitgues : si les entrées sont
indépendantes du temps, les sorties le sont égatetige sont utilisés principalement pour
effectuer des taches d’approximation de fonctiom rioéaire, de classification ou de

modélisation de processus statiques non linéaires.

1I-3-2-3-2 Les réseaux de neurones bouclés ou dynamiques

Contrairement aux réseaux de neurones non bouctédedgraphe de connexions est
acyclique, les réseaux de neurones bouclés pelaxmit une topologie de connexions
guelconque, comprenant notamment des boucles opdinent aux entrées la valeur d’une ou
plusieurs sorties. Pour qu’un tel systeme soit@ailfaut évidemment qu’a toutboucle soit
associé un retard : Un réseau de neurones bodaémsun systeme dynamiquégi par des
equations différentielles ; Comme I'immense magodes applications sont réalisées par des
programmes d’ordinateurs, on se place dans le aelesystémes a temps discret, ou les

équations différentielles sont remplacées par daeaténs aux différences.
Un réseau de neurones bouclé a temps discret astrdgi par une ou plusieurs

eéguations aux différences non linéaires, résutlarit composition des fonctions réalisées par

chacun des neurones et des retards associés aeltEsiconnexions.
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Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pdectuer des taches de
modélisation de systémes dynamiques, de commanplie®dessus, ou de filtrage
Il existe d’autres catégories de réseaux de neararigiciels :
1- Réseaux a base de fonction radial ou radiakldasction (RBF)
- Approximateurs locaux de fonctions
- Réseau a une couche seule
- Apprentissage facile
2- Réseaux de Hopfield
- Réseaux a couche unique, avec un retour dessarr les entrées
- Trés liés au mémoires associatives
- Forme continue et discréte
3- Les cartes de Kohonen ou Kohonen Self-Organigeegure Maps (SOFM)
- Modéle simplifié de la notion caractéristiqueeli& une région donnée du cerveau
- Apprentissage par compétition

- Principalement utilisé pour la classification

[I-3-2-4 Propriétés fondamentales des Réseaux de Neurones
Les propriétés essentielles des réseaux de neusones

[I-3-2-4-1 Le parallélisme

Cette notion se situe a la base de l'architecte® réseaux de neurones considérés
comme ensemble d’entités élémentaires qui trawiienultanément. Le parallélisme permet
une rapidité de calcul supérieure mais exige degregt de poser différemment les problemes

a résoudre.

lI-3-2-4-2 La capacité d’adaptation

Elle se manifeste par la capacité d’apprentissagepgrmet de tenir compte des
nouvelles contraintes ou données du monde extéi@artains réseaux se caractérisent aussi
par leur capacité d’auto-organisation qui asswedeabilité en tant que systemes dynamiques

capables de tenir compte de situations non enconeues.
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[I-3-2-4-3 La facilité de construction
La simulation informatique de réseaux de neurorms pine petite application est
simple et ne nécessite qu’un temps de développeasseiz court. Pour des applications plus

complexes, l'utilisation de simulateur ou de cateélératrice se révele utile.

[I-3-2-4-4 L’approximation universelle parcimonieuse
a) L’approximation universelle

Les travaux de Cybenko (Cybenko, 1989) et Funah@&smahashi, 1989) ont prouvé
la possibilité d’approcher des fonctions continuas, sens de la norme uniforme sur les

compactes, par des réseaux de neurones.

Les réseaux considérés sont de type réseau a wuhecale neurones cachés a
fonction d’activation non linéaire, et a neuronessortie linéaires. Dans le cas tthéoreme
de Cybenko, I'hypothése sur la fonction d’activatest qu’elle a pour limite O em-et 1 en
+00, dans celui de Funahashi, qu’elle est croissarir, constante et bornée. Les fonctions
non continues, mais mesurables, peuvent aussagtm®chées, mais dans un sens moins fort
(Hornik et al. 1990). Il existe par ailleurs quedgurésultats sur le nombre de neurones requis
pour approcher une fonction avec une précisionefiygour certaines classes de fonctions
(Neelakantan et Guiver, 1998).

Ces résultats affirment donc, pour toute fonctigetministe usuelle, I'existence
d’'une approximation par un réseau de neuronesréssaux complétement connectés ou a
couches, et a neurones cachés sigmoidaux, rermpligs® conditions d’application des

théoremes.

b) La parcimonie

Lorsque I'on cherche a modéliser un processus #r phes données, on s’efforce
toujours d’obtenir les résultats les plus satisfisis possibles avec un nombre minimum de
parametres ajustables. Dans cette optique, (Hetrak 1994) a montré que : Si le résultat
'approximation c’est-a-dire la sortie du réseau de neurones estanttion non linéaire des
parametres ajustables, elle est plus parcimonigusssi elle est une fonction linéaire de ces
parametres. De plus, pour des réseaux de neurdoastén d’activation sigmoidale, I'erreur
commise dans I'approximation varie comme l'invetisenombre de neurones caches, et elle

est indépendante du nombre de variables de laidonatapprocher. Par conséquent, pour une
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précision donnée, donc pour un nombre de neurcadses donné, le nombre de parameétres

du réseau est proportionnel au nombre de varialdds fonction a approcher.

Ce résultat s’appliqgue aux réseaux de neuroneqdéidn d’activation sigmoidale
puisque la sortie de ces neurones n’est pas le@airrapports aux poids synaptiques.

La spécificité des réseaux de neurones réside dams le caractere parcimoniede
'approximation : A précision égale, les réseauxndarones nécessitent moins de parametres
ajustables, comme les poids des connexions, quapla®ximateurs universels couramment
utilisés ; Plus précisément, le nombre de poidevaréairement avec le nombre de variables
de la fonction a approcher, alors qu’il varie exgatrellementpour la plupart des autres
approximateurs (Hornik et al, 1994).

Qualitativement, la propriété de parcimonie se cmmg de la maniére suivante:
Lorsque I'approximation est une combinaison linéale fonctions élémentaires fixées, des
mondmes par exemple, ou des gaussiennes a cehtreares-types fixes, on ne peut ajuster
gue les coefficients de la combinaison ; En revandbrsquel’approximation est une
combinaison linéaire de fonctions non linéaires axametres ajustables, un perceptron
multicouche par exemple, on ajuste a la fois legfmients de la combinaison et la forme des
fonctions que I'on combineAinsi, dans un perceptron multicouche, les poiedadpremiére
couche déterminent la forme de chacune des sigsoéisées par les neurones cachés, et
les poids de la seconde couche déterminent uneicaistn linéaire de ces fonctions. On
concoit facilement que cette souplesse supplénrentnférée par le fait que I'on ajuste la
forme des fonctions que I'on superpose, permetldert un plus petit nombre de fonctions
élémentaires, donc un plus petit nombre de parasésjustables. Nous allons voir
ultérieurement pourquoi cette propriété de parcimast précieuse dans les applications

industrielles.

Rappelons que ces résultats concernent l'utilivate réseaux de neurones pour
'approximation uniforme de fonctions connues ;elit pourtant rare que les réseaux de
neurones soient mis en ceuvre dans ce cadre. Nouas atontrer dans le paragraphe suivant
gue la technique des réseaux de neurones est Eména utilisée comme une méthode de
modélisation statistique.
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[I-3-2-4-5 Réseaux de neurones et régressions namdaires

Les réseaux de neurones ne sont pratiguement jantdisés pour réaliser
'approximation d’une fonction connue. Dans la tgreinde majorité des applications, les
réseaux de neurones sont utilisés pour réalisemautklisation ou régression non linéaire. A
cet effet, on réalise des mesures, en nombredas,entrées et des sorties du processus que
'on cherche a modéliser. Ces mesures sont évidenemgachées de bruit, ou affectées par
des perturbations non mesurées. On suppose quésldtats des mesures sont valablement
modélisées par la somme d’une fonction inconnues ftinction de régression, et d’une
variable aléatoire de moyenne nulle. La modélisationsiste alors a approcher la fonction de
régression inconnue a l'aide de fonctions pararaestrgar exemple des RNA, dont on ajuste

les paramétres lors d’un processus dit d’appregess

Comme le nombre de mesure a effectuer sur le moseadoit étre plus grand que le
nombre de parameétres du modeéle a ajuster, la pam@ndes réseaux de neurones a une
conséguence pratique trés importante : pour obtem@rprécision de modélisation donnée, un
modeéle non linéaire par rapport a ses parametmsiéseau de neurones par exemple,
nécessite un plus petit nombre de mesures qu’urelmdidéaire par rapport a ses parametres,

donc non parcimonieux, tel qu’un polynéme.

Contrairement a une idée recue, les réseaux demesine sont pas donc des modéles
surparamétrés, bien au contraire, ils sont parcieuxnen nombre de parametres. De maniéere
générale, un réseau de neurones permet donc de dairmeilleur usage des mesures
disponibles que les méthodes de régression noaifl@seconventionnelles. Ce gain peut étre

considérable lorsque le processus a modéliser déteplusieurs variables.

Ainsi, a la lumiére de cette propriété fondamenthdetechnique des RNA apparait
comme une puissante méthode de régression nonréin€e n’est donc rien d’autre qu’une
extension des méthodes de régression linéaire dltilindaires proposées par tous les

logiciels qui permettent de faire de la modélisatie données.
Contrairement a une croyance répandue, la méthesid&RlIA ne reléeve donc pas de

I'Intelligence Artificielle au sens classique dunte, mais elle constitue une branche des

statistigues appliquées. Il ne faut donc pas éicéme du vocabulaire utilisé comme :
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neurones, apprentissage, etc. Le tableau ci-dessgsisne les équivalences entre le

vocabulaire des statistiques et celui des réseaunedrones.

Réseaux de neurones Statistiques

Choix de la famille de fonctions pour approchefoaction de

Choix de l'architecture , .
régression

Ensemble d’apprentissag®bservations

Estimation des parameétres de I'approximation diotetion

Apprentlssage de régression

Généralisation Interpolation, extrapolation

Tableau II-1 : Réseaux de neurones et statistiques

[I-3-2-5 Apprentissage d’un réseau de neurones

Un réseau de neurones définit une famille de foneti L’apprentissage consiste a
déterminer la solution du probléme posé au seirate famille de fonctions qui ont des
capacités limitées comme les fonctions linéaireawgontraire permettent la construction de
fonctions aussi complexes comme les PMC. Le prencjapprentissage est I'optimisation
d’'une fonction de codt calculée a partir des exesde la base d’apprentissage et de la sortie
du réseau de neurones. Les méthodes numériquisgesikont le plus souvent des méthodes

approchées basées sur des techniques de gradient.

En d’autres termes, I'apprentissage d’'un RNA cdesisdéterminer les valeurs des
poids permettant, a la sortie du réseau de neurah@se aussi proche que possible de

I'objectif fixé.

[I-3-2-6 Algorithme de Rétro-propagation (RP)
L’algorithme de rétropropagatiodu gradient, Back-propagation en Anglais, figure

aujourd’hui parmi les algorithmes d’apprentissaggeglus utilisés.

Selon la littérature, la RP a été proposée plusiénis et de maniere indépendante
(Bryson et Ho, 1969 ; Werbos, 1974 ; Parker, 1385¢nfin Rumelhart et les membres du
groupe PDP en 1986 (Rumelhart et al. 1986). Uneoapp similaire a également été

proposée par Le Cun (1985).
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D’aprés (Hassibi et Stork, 1993), des liens soablét avec la technique de (Robbins
et Monro, 1951). Cependant, la popularisation deRaet son développement restent liés aux
travaux du groupe PDP dirigé par Rumelhart.

On considere un réseau a trois couches illustadigure 11-9.

Xi W G ¥ Q

Figure 11-9: Définition des notations pour un PMC

Les conventions de notation sont les suivantes :

-0c: activation de la ¥"unité de sortie, k = 1, ..., M;

-t.: activation désirée de I&* unité de sortie;

-G : activation de la9"unité cachée, j =0, 1, ..., NG = 1 : c’est I'entrée du biais pour la
couche de sortie.

-xi: i entrée externe du réseau ;i =0, 1, ...,gex: entrée du biais pour la couche
cachée.

-w; : poids d'une connexion entre f'Tentrée et I unité cachée.

- Vi : poids d’'une connexion entre 'unité cachée et 1€ unité de

sortie.

Les indiceq, j etk font référence aux unités d’entrée, aux unités @glet aux unités
de sortie, respectivement. L'exposgmtcorrespond au numeéro de I'exemple présenté a

'entrée du réseau: p = 1,.n,, oU hp est le nombre d’exemples d’apprentissage. e p

exemple est not&” =[>$§’ peens ).é) ,)ﬂ et la ™ composanteX” désigne 1a™ entrée
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lorsque le P exemple est présenté au réseau. Pour un exemaejf? unité cachée a

ontrée ré P
lentrée résultantd i

n
1P =2 w;x° (I-11)
i=0
et une activatior :
Cr=f(I?)=f(Xw,x/) (11-12)
i=Q

Ouf est la fonction d’activatiarLa k"™ unité de sortie recoit une entrée résulta‘rﬁedéfinie

par:
n
0= kajcjp (11-13)
i—0

Et génere en sortie I’activatioﬂf :
o =f(1}) (11-14)
Comme la fonction d’activation des neurones deiengpour un PMC est linéaire,

'équation (lI-14) devient :

o) =1/ (11-15)

La fonction de codt usuelle est I'erreur quadragiquoyenne définie par :

E W)=1/2 (" - o)’ (11-16)

Ou w est le vecteur contenant tous les poids du rédemdonction E (w) est continue et
différentiable par rapport a chaque poids. Pouerdéner les poids qui la minimisent, on
utilise I'algorithme de descente du gradient (M@ass et al, 1999). Pour faciliter la notation,
E (w) sera notée Hans ce qui suit.

Pour les poids des connexions des unités cachésdegeunités de sortie, le terme

d’adaptation des poids au cours de I'apprentissagdéfini par :
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0E
Av, =—-n——-
Kj ,7 aij
_ ,72 JECJP n-17)
p
Avec :
o = (t-oy) (11-18)

Dans le cas de sorties linéaires

Pour les poids des connexions entre la coucherd®emtt la couche cachée, le terme
d’adaptation des poids est :

_ 0E _ 0E oc}
Aij_'”__'” AP A
ow; 5 ac; ow;

ji

(1I-19)

=) (P =0, F (1P)XP =) 3PP
k,p p

Avec: P=f (15)D> v & (11-20)
k

On constate que les équations (11-17) et (lI-19)larméme forme et ne difféerent que
par la définition de la quantit@ Ces formules se généralisent facilement aux eagéseaux

possédant un nombre quelconque de couches cachées.

D’apres I'equation (11-20), le calcul d& pour une unité cachée | nécessitededes
unités de sortie qui sont fonctions des erreurscetie du réseauy(- o). Ainsi, pour corriger
les poids des connexions entre la couche d’enttéla eouche cachée, on a besoin de
rétropropager l'erreur depuis les sorties vers dagrées, d’ou le nom de Il'algorithme

d’apprentissage : rétro-propagatide 1’erreur.

D’apres I'equation (11-20), le calcul dg pour une unité cachée j utilise la dérivée de
I'activation de cette méme unité et la somme dgsour toutes les unités de sortie. Le calcul
de g se fait donc de maniére locale (indépendammenbuted les autres unités cachées).

Ceci permet d’envisager une parallélisation dgybathme de rétro-propagation (RP)
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Apres avoir calculé le terme d’adaptation des poiasmise a jour se fait selon la
formule suivante :

W (tH)=w ; ()+Aw

(1I-21)

Et
vV (t+)=v,()+A v, (11-22)

Out est l'indice de l'itération. Le mode d’adaptatidas poids tel qu’il est présenté
par les équations (11-17) et (11-19) s’appelle madbatch». La mise a jour des poide fait
aprésavoir passé en revue tous les exemples d’appragds€e mode d’apprentissage est

encore appelé déterministe hors ligne « off-lmi «by epochy.

Une autre approche consiste a modifier les poidgésaphaque présentation d’un
exemple d’apprentissage. C’est I'apprentissage @teren ligne « on-line » ou «by pattern».
Il y a des avantages et des inconvénients pouruehapde d’adaptation des poids, et le choix

de I'un ou de l'autre dépend du probleme a traiter.

Les algorithmes «off-line» sont faciles a analyseur ce qui concerne les propriétés
de convergence. lls peuvent utiliser un taux d'epfissage optimum a chaque itération et
peuvent conduire a des solutions assez préecises (ke faibles variantes). En revanche, ils
ont l'inconvénient d’induire un temps de calcul tdéume d’adaptation de poids dépendant de
la taille de I'ensemble d’apprentissage. Les mé&tBotbn-line» peuvent étre utilisées lorsque
les exemples ne sont pas tous disponibles au dibliapprentissage, et quand on désire
réaliser une adaptation continue a partir d’'undesde couples entrée-sortie issus d’une

relation qu’on cherche a identifier.

lI-3-2-8 Variantes de I'algorithme de RP
Depuis son introduction, l'algorithme de RP a étégément étudié et plusieurs

modifications y ont été apportées. L'algorithme ligse décrit ci-dessus converge trés

lentement pour les réseaux multicouches.
Les variations apportées a l'algorithme de RP anir pbjectifs I'accélération de la

convergence du processus d'apprentissage et l'arattin de la capacité de généralisation.

Nous présentons ci-dessous quelques variantes fepius importantes.
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[1-3-2-8-1 Choix de la fonction coat

Le choix de la fonction d’erreur utilisée pour lfapntissage des RN multicouches a
une certaine influence sur la rapidité d’appreatisset sur la qualité de généralisation du
réseau. Cette question a été étudiée par plustbereheurs (Gayner et Downs, 1994). Le

critéere d’erreur le plus utilisé est la fonctioredeur quadratique moyenne (équation (11-16)).

Cette fonction a tendance a amplifier les erreessplus importantes. Par conséquent,
au cours de l'apprentissage, la mise a jour deslspest largement déterminée par la

correction des grandes erreurs, ce qui est recherlyénéral (Hassibi et Stork, 1993).

Cependant le choix de fonction quadratique n’est lpaseule possibilité. On peut
remplacer (f, 0';) différentiable et minimale lorsque ses deux argmimsont égaux. Le

développement précédent montre que seule I'express I'équation (11-17) dépend de la

fonction codt. Le reste de l'algorithme de RP r&stieangé.

[1-3-2-8-2 Introduction d’'un terme de moment

Le paramétren, appelé taux d’apprentissage, joue un rble impart&’il est trop

faible, la convergence est lente, et, s'’il est tgppnd, I'algorithme oscille entre des points

différents a cause de I'existence de vallées @lateaux a la surface de la fonction codt.

Pour stabiliser la recherche des poids optimisanfohction cod(t, une méthode
consiste a ajouter un terme dit lmement a I'expression d’adaptation des poids (Plaut,et a
1990). L'idée est de donner une certaiimertie» pour chaque poids, de sorte que sa mise a
jour ne se fasse pas de maniére brutale. Ceci petors d'utiliser un taux d’apprentissage
relativement important sans pour autant augmemirokcillations de la trajectoire sur la

surface d’erreur. La nouvelle formule d’adaptatites poids est définie par

Aw(t +1) = _’73_\',5\, + aAw(t) (11-23)

Ou nest le terme de moment dont la valeur est souvese proche de 1<0.9).

Cette méthode est utilisée en modes «off-line»anuliwe».
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[I-3-2-8-3 Taux d’apprentissage adaptatifs

Les parametreg et a de I'algorithmeRP ne sont pas faciles a fixer a pripour un
probléme donné. En outre, des valeurs données bmrt adaptées au début de
'apprentissage, sans I'étre nécessairement aeundu a la fin du processus. Pour résoudre
ce probleme, certains auteurs ont proposé d’'ajastiEmatiquement ces parametres au cours

de I'apprentissage.

Plusieurs heuristiques d’adaptation dynamique dx téapprentissage ou du terme de
moment ont été proposeées (Jacobs, 1988), (Silkaretida, 1990), (Tollenaere, 1990). On se
contente ici de rappeler le principe des méthodeptatives et de citer I'algorithme de Silva

et Almeida comme exemple.

Le principe des méthodes adaptatives est d’éta@detraque itération I'effet de la mise
a jour des poids des connexions sur la fonction. Gilcette fonction augmente, alors le taux
d’apprentissagejpq associé au poidsjg doit étre reduit. En revanche, si la fonction colt
décroit régulierement suite aux modifications daislg alors on augmentgq pour accelérer
la recherche de l'optimum. Différents criteres sg@uvent étre retenus, exemple la
diminution de la fonction colt pendant plusieurdtions successives. En partant de ce

principe, Silva et Almeida ont proposé la reglesante :

. oE
t-1), 0
Mg ()= Ment =D OWpq (1) OW,, (L -1 ” (11-24)

{n ,(t—sinon

Ol wpq est un poids quelconque du réseget,{ sont des parametres respectivement supérieur
et inférieur a 1 (par exemple= 1.2 et = 0.7). Les auteurs montrent expérimentalement que
les valeurs précises de ces deux parametres ngpasrdécisives. lls proposent également
d’utiliser un terme de moment identique et non &at#ppour tous les poids du réseau. La

procédure d’adaptation des poids est alors la steva
W g (F1)= Wog (077, (02 1 (1)
(11-25)
oE
z ()= +az (-1
Pq( ) ow (t) Pq( )

Pq

Oua est le terme de moment
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[1-3-2-9 Autres procédures d’optimisation

L’algorithme deRP dans sa forme de base utilise la technique deedesdu gradient.
Celle-ci est parmi les plus simples, mais elle njgas tres efficace car elle utilise peu
d’'information sur la surface de 'erreur. Dansitééfature, on trouve une grande quantité de

techniques plus sophistiquées (Fletcher, 1987).

L'une des procédures d’optimisation les plus wd#éis sont les méthodes dites du
deuxieme ordre. Elles consistent a effectuer leld@pement au second ordre de la fonction
coltE (w) autour du point courantywEt en négligeant les termes d’ordre supérieupenrt
ecrire :

Ew=Ew,+w-w,' OEw, +1/2w-w, Hw-w, (11-26)

Avec Hla matrice Hessienne calculée au poigt Bn dérivant I'équation (I1-26), on
obtient :

OEw=0E w,+H w-w, (n-27)

En annulant la dérivée, I'équation (lI-27) donnee westimation de la localisation du
minimum :

W=w,-HOEw, (11-28)

En posant w=w (t) et w = w(t+1), on obtient une procédure itérative d’estimation
du vecteur des poids minimisant la fonction co(t :

w (t+1) = w(t)-H™ O E w(t) (11-29)

Cette méthode est appelée méthode de Newton. &liegb une convergence rapide
chaque fois que les poids se trouvent au voisirtEgéa solution. Son inconvénient est la

nécessité de calculer’H
Deux solutions ont été proposées face a ce probleee consiste a négliger les

termes non diagonaux de(hhéthode pseudo-Newtofl)e Cun et al, 1989)]'autre aestimer

itérativement la matrice H(méthode quasi-Newton)
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Les méthodes de minimisation présentées jusquécibasent sur ['utilisation de
dérivées de la fonction co(t. Une autre approchesiste a utiliser des procédures de
minimisation stochastiqu@ruenelli, 1994) ou les algorithmes génétiq(@slidberg, 1989).
Ces algorithmes effectuent une recherche globalprétentent par conséquent moins de
risques d’aboutir a des minima locaux assez supedi Cependant, ils nécessitent des

calculs plus lourds.

+ Algorithme de Levenberg-Marquardt

Dans cette méthode de rétropropagation de gradpentr retrouver les poids qui
minimisent I'erreur commise, il est connu en opsation classique que l'utilisation des
informations données par les dérivées d'ordre sexp€rpeut accélérer le processus de
recherche de la solution optimale. De nombreuxatr&vont tenté d’étendre cette approche
aux réseaux de neurones. On cite la méthode deoNeyuti utilise les dérivees de second
ordre (la matrice Hessienne). Cependant, il est difficile et tres colteux de calculer la
matrice Hessienne dans le cas des réseaux muliesut’algorithme Levenberg-Marquardt
(Hagan M.T, Menhaj M., 1994) fait partie des méemdliites Quasi-Newton ou le Hessien
n’est pas calculé de maniere explicite mais apgrashutilisant une fonction dépendante du
gradient. Cet algorithme est parmi les méthodegplies performantes (Battiti, 1992), elle est
dite du second ordre parce’glle prend en considération la dérivée seconda flenkction de

codt.

[I-3-2-10 Choix des séquences d’apprentissage
Dans ce qui suit, on donne quelques indicationgescinoix des séquences d’apprentissage.

[I-3-2-10-1 Séquence des entrées de commande
a) Contraintes sur les entrées de commande

Elles portent sur 'amplitude et le type de signa@xcommande que le processus est
susceptible de recevoir pendant son fonctionnemess. amplitudes maximales sont en
géneéral faciles a déterminer, car leur ordre dedgar correspond aux valeurs de saturation
des actionneurs, qui sont estimées physiquemergsgnce maximale que délivre un moteur,

pression maximale d’'un circuit de freinage ou daécanisme hydraulique, etc.).

En ce qui concerne le type de signaux a utilisepnincipe général est que les signaux

utilisés pour l'identification doivent étre de mémature que ceux qui seront calculés par
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'organe de commande pendant l'utilisation du psscs. L'idéal serait d'utiliser pour
I'identification le correcteur méme qui sera synige a I'aide du prédicteur identifié. Si le
bruit est négligeable, une bonne démarche conssteffectuer les expériences en
asservissement, avec un correcteur simple (par geenun PID). Cette démarche, ou
identification en boucle fermée, permet d’expldeedomaine de fonctionnement désire, en

imposant une séquence de consigne correspondaah#r des charges.

Une autre démarche, couramment utilisée, consisipldrer au mieux le domaine de
fonctionnement, par exemple avec des créneaux demeonde (riches en fréquences),
d’amplitudes et de durées diverses. Notons que dethiére solution n’est pas praticable s'il
existe des contraintes sur des sorties ou dedlesianternes du processus, et en particulier si

le processus est instable.

b) Fréquence d’échantillonnage :

Les réseaux de neurones étant des modeles norrdgét n'est pas possible de
passer simplement d’'un modéle discret, valableafrdguence d’échantillonnage donnée, a
un autre: Il est donc nécessaire d’'effectuer I'tdmation a la fréquence qui sera utilisée pour
la commande du processus. Si des contraintes dsjgpar exemple le temps de calcul de la
commande, nécessitent le choix d'une fréequenceelassement plus basse que la fréquence
utilisée pour lidentification, il faut procéder @ne nouvelle identification ou un nouvel

apprentissage.

[I-3-2-10-2 Séquences d’apprentissage et estimatiaie la performance
Comme nous l'avons précisé auparavant, l'appreagessconsiste a ajuster les
fonctions du prédicteur a un ensemble de pointsidébar des séquences d’apprentissage,

ceci en minimisant une fonction de co(t.

II'y a un sur-ajustement (over-fitting) lorsque pfaentissage conduit a annuler
guasiment la fonction de colt sans que pour auentfonctions réalisées par le réseau
prédicteur approchent celles du modele-hypothegaadue prédicteur est associé. Pour des
séquences d’apprentissage données, le sur-ajudtesaeproduit si le réseau prédicteur
posséde trop de coefficients, c’est-a-dire défing famille de fonctions trop riche.
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Pour sélectionner un réseau candidat pour une hgpet donnée, il est donc
nécessaire de répartir les données disponibles nenseéquence d’apprentissage et une
séquence d’estimation de la performance, dite sdguele test. Une séquence de test
(validation), de méme type, issue de la méme ptipulajue la séquencd’apprentissage,
conduit a une meilleure estimation de la varianedaireur de prédiction (erreur quadratique
moyenne de test, notée EQMP) que celle obtenue laveéquence d’apprentissage (notée
EQMA).

L’évolution de 'TEQMA et de 'EQMP, lorsqu’on augmi le nombre de neurones
cachés, permet de détecter un sur-ajustementsgigetionner le meilleur réseau de neurones
parmi les candidats : dés qu’ajouter un neurongléoentaire au réseau fait augmenter

TEQMP, méme si TEQMA continue a décroitre, le nan® optimal de neurones est atteint.

Cette méthode, a condition d'utiliser des méthadleptimisation performantes, par
exemple les méthodes quasi-newtoniennes, permesétlectionner le réseau le plus

parcimonieux.

Il est a noter au passage que dans la littérafjtbdrg et al, 1994), la séquence de
test est souvent utilisée pour arréter I'appreatiesd’'un réseau donné : dés gu’une itération

d’apprentissage augmente 'lEQMP, celui-ci est arpgématurément (Early Stopp)ng

De méme, la séquence de test peut servir exclusiveaestimer la performance des
réseaux apres apprentissage. En effet, 'appreagtss’est arrété que lorsqu’un minimum est
atteint : I'arrét est décidé en fonction de la uvalde la fonction de codlt et de celle de la
norme de son gradierfi le nombre de neurones est augmenté de facatniecitale, comme
nous I'indiquons auparavant, on obtient forcémergrédicteur le plus parcimonieux réalisant

la meilleure performance sans sur-ajustement.

Il est a signaler que le prix a payer pour ces oudh d'optimisation des réseaux de
neurones est le temps de calcul. En général, aosnte dans la pratique d’utiliser des
méthodes qui ne garantissent pas I'optimalité deolation, mais ont I'avantage d’étre plus

rapides.
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a) Le sur-ajustement

Aprés cette revue des outils les plus fréquemmalisés dans le domaine des RN
pour sélectionner le meilleur modele tout en évitam solutions sur-ajustées, les questions
suivantes se posent :
> quelle est I'origine exacte du sur-ajustement?

» quelle démarche faudrait-il mettre en ceuvre poglerée probleme a la base ?

Le sur-ajustement caractérise une fonction dorbtaplexité (c’est-a-dire le nombre
et la nature des degrés de libertés) est tellellguést capable de s’ajuster exactement aux

exemples d’apprentissage, méme si ceux-ci sontleédade bruit.

Ce phénomene est donc, a l'origine, un phénomeérs i®ans certains domaines des
entrées, la fonction utilise localement certainssds degrés de liberté de maniere a passer
précisément par certains exemples. Cette défindiorsur-ajustement suppose que tous les
exemples ont la méme importance et que I'on retieeaffectivement une solution dont la

réponse est satisfaisante.

Généralement, cette hypothése est formalisée ddnsadtion de colt choisie. Ainsi,
pour éviter le sur-ajustement, il faudrait limitémfluence de chaque exemple sur I'estimation
des poids du modele. Les valeurs de ceux-ci doigast déterminées par 'ensemble de la

base d’apprentissage, et non par un exemple pléticu

b) Probléme des minima locaux

Les minima trouvés par les algorithmes d’appreatiss sont souvent des minima
locaux. Le minimum trouvé dépend du point de dégara recherche, afiautres termes de
linitialisation des poids. En pratique, il fautfeftuer plusieurs minimisations avec des
initialisations différentes, pour trouver plusieursinima et retenir le « meilleur ».Il est
néanmoins impossible et généralement inutile, dsssirer que le minimum choisi est le

minimum global (Bishop, 1995).

[I-3-2-11 Etude du pouvoir de généralisation des geaux de neurones
La généralisation concerne la tache accompliegagdeau une fois son apprentissage
achevé (Gallinari., 1997). Elle est évaluée erate¢se réseau sur des données qui n'ont pas

servi a I'apprentissage. Elle est influencée essl@rent par quatre facteurs : la complexité
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du probleme, lalgorithme d’apprentissage, la campé de I'échantillon (le nombre
d’exemples et la maniere dont ils représententrddlpme) et enfin la complexité du réseau
ou nombre de poids.

Parmi ces quatre facteurs, la complexité du résemstitue un facteur important
surtout dans les applications industrielles. Eretefforsque I'on doit traiter des données
bruitées, ce qui est souvent le cas en pratiqobjetif est de trouver le modeéle optimal,
présentant le meilleur compromis possible entréopmance d’apprentissage et capacité de

généralisation.

Le probléme de la généralisation est souvent vis slawx perspectives différentes.
Dans la premiéere, la taille du réseau est fixéea@mord avec la complexité du probleme) et la
guestion est : combien d’exemples d’apprentissage rgcessaires pour atteindre une bonne
généralisation ? Cette perspective est intéressiame les applications ou I'on a la possibilité
d’acquérir autant d’exemples que I'on veut. Danssézond cas, le nombre d'exemples
d’apprentissage est fixé et la question est : quiille du réseau qui donne la meilleure
généralisation pour ces données ? On est condadbpter ce point de vue lorsque I'on est

limité dans la possibilité d’acquérir des donnéapprentissage.

lI-4 Méthode des Algorithmes Génétiques

Parmi tous les types d’algorithmes existants, oestant la particularité de s’inspirer
de I'évolution des espéces dans leur cadre naflir8.Yang and M.L.West, 2001). Ce sont
les algorithmes génétiques. Les espéces s'adaptkntr cadre de vie qui peut évoluer, les
individus de chaque espece se reproduisent, caast de nouveaux individus, certains

subissent des modifications de leur ADN, certaisparaissent.

Les algorithmes génétiques sont des algorithmesnrdtiques inspirés de la théorie
darwinienne. Cette théorie repose sur deux postaiatples :
- «Dans chaque environnement, seules les especesdax adaptées perdurent au cours des
temps, les autres étant condamnées a disparaitre ».
- «Au sein de chaque espéce, le renouvellemenpaleslations est essentiellement di aux

meilleurs individus de I'espece ».
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Les algorithmes génétiques ont déja une histoil@ivement ancienne puisque les
premiers travaux de John Holland sur les systérdaptatifs remontent a 1962. Avant cette
date quelques tentatives ont été faites pour nemtélies systémes génétiques par des
systemes informatiques comme : Barricelli en 166@n 1962, Fraser en 1960 et en 1962,
Martin et Cockerham en 1960. Cependant I'objeatiidamental de ces études était de

comprendre quelques phénomeénes biologiques.

John Holland (J.Holland, 1975 ; 1992) et ses étididans l'université de Michigan
étaient les premiers a reconnaitre l'utilité diggr des opérateurs génétiques dans les
problémes de I'adaptation artificiels. Mais c’éfaégley en 1967 qui a mentionné€, en premier
lieu, I'expression « Algorithme Génétique » et lermier a avoir présenté une application
pratiqgue de cette connaissance. Aujourd’hui, letesmps d’application sont trés vastes. Les
raisons du grand nombre d’applications sont la baitg et I'efficacité de ces algorithmes.
Les algorithmes génétiques sont basés sur des méentres simples, ils sont robustes car
ils peuvent résoudre des problémes fortement m@ailies et discontinus, et efficaces car ils
font évoluer non pas une solution mais toute urpuladion de solutions potentielles et donc

bénéficient d’un parallélisme puissant.

Les algorithmes génétiques sont des algorithmekiggmonaires, les individus soumis
a l'évolution sont des solutions, plus ou moinsf@enantes, a un probleme posé. Ces
solutions appartiennent a I'espace de rechercherahieme d’optimisation. L'ensemble des
individus traités simultanément par I'algorithmeokionnaires constitue une population.
Elle évolue durant une succession d'itérations Egsegénérations jusqu’a ce gu’un critére
d’arrét, qui prend en compte a priori la qualités dmlutions obtenu, soit vérifié. Durant
chaque génération, une succession d’opérateuepphtiuée aux individus d’'une population
pour engendrer la nouvelle population a la gér@masuivante. Lorsqu’un ou plusieurs
individus sont utilisés par un opérateur, on comvde les désigner comme des parents. Les
individus résultants de l'application de l'opérateaont des enfants. Ainsi, lorsque deux
opérateurs sont appliqués en séquence, les eefagesdrés peuvent devenir des parents pour

d’autres.

Avant tout, nous allons définir la terminologie ligtte dans la description de la

méthode numérique :
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. Un individu représente une solution potentiellenflidate) du probleme
d’optimisation

. Un géne est la valeur codée d’'une seule variabt®deole

. Un chromosome ou un ensemble de géne représentériquement le

vecteur de controle

. Une population est formée par I'ensemble des swistcandidates

. La génération est le passage d’'une population auine

. Les parents sont les individus sélectionnés poumdo une nouvelle
génération

L’algorithme génétique fournit des solutions a unlgeme n’ayant pas de solution

analytique ou algorithmique.

L’algorithme génétigue méne a une recherche it@atie 'optimum a travers les

étapes suivantes :

. Génération d’'une population initiale d’'individus.

. Evolution du critere d’optimisation présenté poimague individu de la
population.

. Sélection des individus aptes a se produire sel@ntere d’optimisation

. Croisement entre les individus sélectionnés (pajepbur former une

nouvelle génération.

. Mutation ou changement éventuel de l'informatioméjéue d’'un ou
plusieurs individus de la nouvelle génération.

. Remplacement de la population précédente par lalgiopn de la nouvelle
génération.

La recherche se poursuit jusqu’a la satisfactiemdritére d'arrét.

Le principe dans les algorithmes génétiques estsideuler I'évolution d’une
population d’individus divers auxquels on applicdiéférents opérateurs génétiques et que
I'on soumet a chaque génération a une sélectios alg@rithmes sont de plus en plus utilisés

dans l'industrie.
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C’est cette deuxieme méthode d’optimisation quesrenons choisie dans la mesure

ou les algorithmes génétiques sont particulierenaelaptés aux problémes d’optimisation

comportant de nombreux parametres.

Les algorithmes génétiques ont été utilisés dabstiele minimiser la différence entre

les courbes expérimentales (réelles) et le modateu{é) pour les raisons suivantes :

les algorithmes génétiques utilisent un codage mlametres, et non les
parametres eux-mémes. Cette technique permet afgaschir en grande
partie des contraintes des autres methodes (cd@tidérivabilité)

Dans beaucoup de méthodes d'optimisation, on sdackpde maniére
incrémentale d’'un point a un autre dans I'espaceedeerche en utilisant une
regle de transition pour trouver le nouveau pdidtte technique fonctionnant
point par point. Les AG explorent, quant a eux,wiemément plusieurs zones
susceptibles de contenir des extrema. Ainsi, lébahidité de détecter un
maximum local est réduite par rapport a d’autreshodes a exploration
incréementale.

Souvent les méthodes d’optimisation nécessitenudmesp d’informations
auxiliaires pour bien fonctionner. les AG n’'ont lenhent besoin de cette
information auxiliaire, ils sont aveugles. Cetteacaeristique fait des AG une
méthode d’optimisation plus générale que beaucoup procédure
d’exploration. Pour effectuer une recherche peréorta, les AG n’ont besoin
gue des valeurs de la fonction a optimiser asse@éehaque chaine. Il existe
également des AG guidés par la connaissance, ijgent I'information autre
gue la valeur de la fonction a optimiser.

Les AG utilisent des regles de transition probatsli Ceci ne signifie pas que
la méthode de recherche est aléatoire. Le choitafé est utilisé comme
outil pour le guidage de I'exploration, avec uneéiaration probable.

Ces quatre spécificités des AG par rapport auxeautnéthodes (utilisation d’un

codage, travail sur une population, indifférencd’igformation auxiliaire et opérateurs

aléatoires) contribuent a leur robustesse par rappa méthodes plus classiques.

-59 -



Chapitre 1l Essais et méthodes utilisées

lI-4-1 Méthode générale des Algorithmes

Un algorithme génétique recherche le ou les extrdimae fonction définie sur un
espace de données. Pour I'utiliser, on doit dispdse cing éléments suivants :
. Un principe de codage de I'élément de populatioretteC structure
conditionne le sucés des algorithmes génétiques.
. Un mécanisme de génération de la population igiti@le mécanisme doit
étre capable de produire une population d’individas homogéne qui suivra de base pour les
générations futures.
. Une fonction de mérite. Celle-ci retourne une valappelée fitness ou
fonction d’évaluation de I'adaptation de l'individuson environnement.
. Des opérateurs permettant de diversifier la pojuatau cours des
générations et d’explorer en théorie la quasi-iratii@ de I'espace d’état. L’'opérateur de
croisement recompose les genes d'individus existiamts la population, I'opérateur de
mutation a pour but de garantir I'exploration despace d’états.
. Des parametres de dimensionnement du problémeguelda taille de la
population, le nombre total de générations ou reritBarrét de I'algorithme, les probabilités

d’application des opérateurs de croisement et datron.

Le principe général du fonctionnement d’'un alganiéhgénétique repose sur les étapes

suivantes :
1) Produire une population initiale d’individus aléeags.
2) Exécuter itérativement les sous étapes suivansgsija satisfaction du critére d’arrét :

2.1 Assigner une valeur d’'aptitude a chaque individulalgoopulation en utilisant la
fonction d’évaluation.

2.2 Créer une nouvelle population de chromosomes erligappt les opérations
génetiques suivantes. Les opérations sont appbg@eeles chromosomes choisis de la
population avec une probabilité basée sur I'apgitud

(i) Reproduction : Reproduire un individu existant@wcdpiant dans la nouvelle population.
(i) Croisement : Créer deux nouveaux individus a patirdeux individus existants par
recombinaison génétique de leurs chromosomesggaérition crossover.

(iiMutation : Créer un nouvel individu & partifuth individu existant en subissant a une

mutation.
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3) lindividu qui est identifie par la méthode de dgstion du résultat est retourné

comme étant le meilleur chromosome produit.

On commence par générer une population d’'individkisacon aléatoire. Pour passer
d’'une génération k a la génération k+1, les trgsérations de reproduction, croisement et
mutation sont répétees pour des éléments de ldgimpuk. Des couples de parentseX X,
sont sélectionnés en fonction de leurs adaptatldopérateur de croisement leur est appliqué
avec une probabilité Pet génere des couples d’enfantsdf E, . D’autres éléments X sont
sélectionnés en fonction de leur adaptation. L'afeer de mutation leur est appliqué avec la
probabilité P, et génére des individus mutés 3ont ensuite évalués avant insertion dans la

nouvelle population. De génération en génératiartaille de la population reste constante.
Lors d'une génération, la totalité d’'une populatfmeut étre remplacée par des descendants,
l'algorithme génétique est alors dit « génératiomn@enerational).

Différents critéres d’arrét de I'algorithme peuvéirte choisis :
. Le nombre de générations que I'on souhaite exépetdtrétre fixé a priori.

. L’algorithme peut étre arrété lorsque la populativolue pas.

lI-4-1-1 Codage des chromosomes

La premiére étape est de définir et de coder cablement le probléme.
Historiquement le codage utilisé par les algoritergénétiques était représenté sous forme de
chaine binaire contenant toute linformation néagssa la description d'un individu
(chromosome). D’autres formes de codage sont pdessibsavoir le codage réel, codage de
gray, etc (dans notre étude on utilise le codagaila). Il existe deux types de difficultés dans
le chois d’'un codage. D’une autre part celui-cit gaiuvoir étre adapté au probleme de fagon
a limiter au mieux la taille de I'espace de recheret aussi de fagcon que les nouveaux
chromosomes engendrés par les opérateurs de reebescient significatifs le plus souvent
possible, c'est-a-dire qu’ils puissent coder déstisms valides respectant les contraintes du

probléme.

[I-4-1-2 Geénéralisation de la population initiale
La rapidité de I'algorithme est fortement dépendaiu choix de la population initiale
d’individus. Si la position de I'optimum dans I'ese d’état est totalement inconnue, il est

naturel et plus simple de générer aléatoirementirdidgidus en faisant des tirages uniformes
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dans I'espace d’état en veillant a ce que les idds/produits respectent les contraintes. Si
par contre, des informations a priori sur le proi@ésont disponibles, les individus sont

générés dans un sous domaine particulier afin édlamr la convergence.

[I-4-1-3 Taille de la population

Certaines approches utilisent une population fethie, alors que d’autres proposent
des tailles variables, qui évoluent au cours dypgerAu lieu d'utiliser une population de taille
fixe ou la fonction de mérite sert a la sélectielies proposent plutét d’'indexer I'espérance de
vie d’'un individu a sa fonction de mérite. Les widus recoivent une espérance de vie
supérieure a celle des moins bons. Au fur et a raague la population évolue, les individus
vieillissent et finissent par mourir lorsqu’ils ment au terme de leur espérance de vie.

La figure 11-10 illustre I'organigramme type d’utgarithme génétique.
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Gen=0

> Génération de Py

— | Satisfaction du critére d'arrét >

* YES

Désignation du résultat

¢NO
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Evaluer la fitness de chaque individu

END

v
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1 |e—I=M? |«
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f Sélectionner une opération génétique
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I=1+1

Appliquer
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Figure 1I-10 : Organigramme d’un algorithme génétique type fsih

(Gen : numéro de la génération courante, M : tdillme population)
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[I-4-1-4 Fonction de mérite (adaptation)
Pour mieux concrétiser le processus d’évolutiomstl nécessaire de pouvoir faire la
distinction entre les chromosomes les plus adagitéess moins adaptés. Ceci est possible par

'assignement d’une valeur d’adaptation a chagwernbsome.

La mise au point d'une bonne fonction d’adaptafiimess fonction) doit respecter
plusieurs criteres qui se rapportent a sa com@exitsi qu'a la satisfaction des contraintes du
probleme. Si le probleme doit satisfaire des camiiga et que les chromosomes produits par
les opérateurs de recherches codent des individkadides, une solution parmi d’autres est
d’attribuer une mauvaise fitness a I'élément quii@é les contraintes afin de favoriser la

reproduction des individus valides.

lI-4-1-5 Sélection
Les individus sont triés par ordre croissant sétomaleur du critére d’optimisation.
Les meilleurs individus sont retenus (20% de laypepon initiale) ainsi que I'individu ayant

la plus mauvaise valeur.

lI-4-1-6 Croisement
Pendant cette étape une nouvelle population semér@g a partir des individus
(parents) sélectionnés dans I'étape précedenteguehadividu sera crée suivant une regle de

croisement.

La figure 1I-11 illustre une possibilité de croisemt. Deux parents (P1, P2) et un site
de croisement, sont s€lectionnés aléatoirementchesmosomes (B et B,,) sont coupés
au niveau du site choisi. L’individu (B) comportera la portion droite du premier

chromosome (P1) et la portion gauche du deuxiemamatsome (P2). On peut observer sur

la figure que la méme regle est appliquée pour lesigenes d’'un méme chromosome.
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Bp1 fu., Bp: fu,,
0010 000 0.12 0001 110 0.11
1010 101 0.66 0011 001 0.19
1011 000 0.69 1011 101 0.73
0010 011 0.15 0101 000 0.31
1100 100 0.79 0110 100 0.40
1001 000 0.57 0001 010 0.07
1011 000 0.69 0000 011 0.02

Regle: P1[4] x P2

BEey fu..
0010 110 0.17
1010 001 0.64
1011 101 0.73
0010 000 0.13
1100 100 0.79
1001 010 0.58
1011 011 0.72

4

Figure 11-11 : Possibilité de croisement

[I-4-1-7 Mutation

Cette étape implique le changement de l'informatiénétique de certains individus
de la nouvelle population. La mutation s’effectuenaveau de la chaine binaire. Elle peut étre
ponctuelle, ou bien compléte (remplacement deiVidd par un autre généré aléatoirement).
C'est grace a l'étape de mutation, que lalgorithgpénétique teste, a toute nouvelle
génération, de solutions candidates en dehors dpojmlation sélectionnée (recherche

globale).

Le nombre d’individus mutés est déterminé par wx tde mutation, qui peut étre

constant ou variable au cours des générations.

lI-4-1-8 Remplacement
La nouvelle population remplace la précédente etaleul se poursuit jusqu’a la

satisfaction d’un critére d’arrét.
Les champs d’application des AG sont fort diveésifiOn les retrouve aussi bien en

théorie des graphes qu’en compressions d'image€msgEes ou encore en programmation

automatique.
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[I-5 Conclusion

Aprés un apercu de la technique d’essai mécanifaisie dans notre étude qui est
'essai de traction, nous avons présenté dans eitoh les bases nécessaires a la
compréhension des deux méthodes de simulation Riéeseaux de Neurones Artificiels
« RNA » et les Algorithmes Génétiques « AG », pawoir une approximation de la loi de
comportement effective du matériau PMMA M70. Le afoglaire utilisé par les
communautés qui étudient et développent ces dedkloaés est assez vaste et non encore

uniformisé. Dans I'étape suivante, nous exhibogasdsultats de notre simulation.
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[1I-1 Introduction
Notre but dans ce chapitre est de décrire la loicdmportement du matériau
PMMA M70 par un modéle non linéaire de régressamtype feed forward, formé par des

valeurs contraintes vraies- déformations vraiesegria une vitesse de déformation constante

¢ = 5x10% s* dans un domaine de température qui varie enti€ 86140°C.

[11-2 Conception du réseau
L’établissement des réseaux de neurones nécefissieyps parametres (tableau IlI-1)
comme les fonctions d’activation, les algorithm&gpgdrentissage, le nombre de couches dans

le réseau, etc.

Les possibilités d’arrangements entre les neursagsmultiples. Le réseau utilisé est
un Perceptron multicouches (PMC) de type feed-fadwappelé aussi réseau de type
Perceptron, la traduction du terme en francaisakstentation vers I'avant. C’est un réseau
dans lequel I'information se propage de couchecgmitlte sans retour en arriere possible avec
un apprentissage supervisé. Dans ce travail le BMConstitué de trois couches : une couche
d’entrée, une couche de sortie et une seule caattiede, afin d’approximer une fonction non

linéaire, et non connue.

La méthode de Rétro-Propagation RP, ou back prdéipagdait apprendre une telle
fonction a notre réseau facilement. L’algorithmeapgrentissage Levenberg-Marquardt est
utilisé plus précisément dans la méthode Rétrod&ajon pour retrouver les poids qui

minimisent I'erreur commise.

La fonction d’activation des neurones de la couwrdmhée est une sigmoide, celle de la
sortie est linéaire. Les neurones d’entrée ontfonetion d’activation « identité », laissant
passer linformation sans la modifier. Notre résessi un approximateur universel: La
combinaison linéaire des sigmoides permet d’apprexin’importe quelle fonction avec une
précision arbitraire, a condition de disposer d#ismamment de neurones sur la couche
cachée, caresil le nombre de neurones dans la couche cachgeunhétre fixe (Hagan M.TMenhaj
M. ; 1994).
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Le tableau suivant résume le choix des parametreéstau :

Paramétres Choix
Méthode utilisée RP
Entrées Températures et déformatiorfs
Perceptron multicouches Feed-forward
Algorithme d’apprentissage Levenberg -Marquardt
Nombre de couches 3
Fonction d’activation au niveau de la couche cacljée Sigmoide
Fonction d’activation au niveau de la couche déesqy Linéaire
Durée d’entrainement 10000 itérations

Performance 1¢

Tableau Ill-1 : choix des parametres

Le modele réalisé par un Réseau de Neurones Aetdit(RNA) dépend de valeurs des
coefficients de pondération, c'est-a-dire les p@tibiais des neurones de ce réseau. Pour
gu’'un réseau effectue une tache donnée, il fautteqjues valeurs de ces coefficients. La
procédure d’ajustement des coefficients de telltesque les sorties du réseau soient proches
des sorties désirées est appelée apprentissagappantissage supervisé a pour point de
départ un ensemble d’apprentissage, c'est-a-dirensamble d’exemples ou couples qui se
forment de valeurs d’entrées et de sorties désiéesprincipe général des algorithmes
d’apprentissage repose sur la minimisation d’'umetion de colt quadratique des différences

entre les sorties du réseau et celles désirées.

1 N
RMSE:VMSE= \/NZ(yc —Ya)® (1)
i=1

Ou : N : Nombre de données des échantillons,

y. : Sortie calculée (simulée),

y4 - Sortie réelle (désirée).

Le principe de I'estimation des parametres d’'un e@@st montré dans la figure IlI-1.
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Perturbations

!

Erreur de
P
prédiction

A 4

Modele estimé

AN

Figure IlI-1 : Schéma de principe de I'estimation

On doit suivre les étapes d’algorithme suivantes :
1
2
3
4
5- Comparer la sortie avec la sortie réelle et catdidereur.

Initialisation des poids a des petites valeurstaléss.

Choisir aléatoirement un pattern d’entrée.

Propager I'information en avant dans le réseau.

Présenter le premier exemple et calculer la sortie.

6- Reétropropager I'erreur et adapter les poids eartecompte des conditions :
. Si I'erreur nouvelle > I'erreur ancienre w nouveau = w anciemw (régle

d’apprentissage)

. Si I'erreur nouvelle < I'erreur ancienae Pas de modification de poids
. Test si la performance désirée est atteintrrét
. Sinon arrét avec le nombre d'’itérations (Cyclescbg.)

Ou w est le vecteur des poids synaptiques.

[11-3 Choix de I'architecture

Le modele choisi doit étre capable de rendre erpt@mia dynamique du processus ou
séquences d’apprentissage pour prédire précisdasnbrties et étre simple a implanter et a
comprendre. Tous les algorithmes de commande dkcfioih ne different entre eux que par

le modéle utilisé pour représenter le procédé elgpfnction du colt a minimiser.

A partir d’'un ensemble d’apprentissage de N exesmia tire un sous ensemblg, N

généralement |\ représente 108 25 % de lI'ensemble N. On réservegNet on fait
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I'apprentissage des réseaux a partir de la baspaséa (NN ,) exemples puis on valide le

modele par 'ensembledNIl y a plusieurs techniques concernant le cheiXehsemble I la
technique la plus utilisée consiste a tirgrdiune maniere a couvrir au maximum lI'ensemble
d’apprentissage, ce qui est traduit en mathématigae: le facteur de I'espérance
mathématique pour I'ensemble KNg | IN) est le plus élevé possible. Dans notre travail on

utilise la méthode Early Stopping.

l1I-4 Méthode “Early Stopping”
On s'intéresse d’habitude, lors de I'apprentissdg® réseau de neurones, a obtenir

un réseau avec une performance optimale.

Une méthode est dite Early stoppingc&st pour améliorer la généralisation. Dans
cette technique les données disponibles sont diwis@ deux sous-ensembles : Le premier est
celui d’apprentissage, qui est utilisé pour calcigegradient et mettre a jour les poids et les
biais de réseau. Le deuxiéme est celui de validati@rreur diminuera normalement pendant
la phase initiale d’apprentissage, de méme queelierde validation. Cependant, quand le
réseau commence a l'overfiu le Sur-apprentissage des données, I'errediesigemble de
validation commencera typiquement a monter. Qudlecaagmente pour un numeéro indiqué
des itérations, l'apprentissage est arréte, leanpaires : les poids et les biais sont retournés

aux minimums.

Si l'erreur sur I'ensemble du test atteint un minima un numeéro sensiblement
différent d’itération que I'erreur sur celui de Mtion, ceci peut indiquer une division faible

de I'ensemble général des données.
La méthode« Early Stopping> peut étre utilisée avec n'importe quelle fonction
d’activation qui a été décrite precédemment (chapif). On doit simplement passer les

données de validation a la fonction de transfert.

De cette facon, I'apprentissage se fait le long desrbes et passe par les trois

domaines du matériau : élasto-visco-plastique.
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[11-5 Résultats de simulation

Le choix du nombre de neurones en couche cachétsminé a partir des essais
jusqu’a aboutir a une erreur acceptable entrertiesdu réseau et celle attendue.

[11-5-1 Premier essai

Soit le vecteur qui rassemble les données denfrfédes sous ensembles sont
construits comme suit : Pour le sous ensemble liidatian, on prend la moitié des valeurs de
P a partir de la deuxiéme valeRr 2 :2: g. Tel que g est la taille de P. Le reste est peur |
sous-ensemble d’apprentissael : 2 : g
P=[1234............... ql.

On a réalisé dans ce premier essai 10000 itérapons déterminer le nombre de
neurones dans la couche cachée.

L’architecture que nous avons retenue est un PM@edseule couche cachée avec 16
neurones dans cette derniere (figure 111-2). Léetal 111-2 justifie ce choix.

Couche
d'entrée

Couche
de sortie

u
/

/!
’A

L
; ‘
L)
i, daMasss oA

[

N

Couche
cachée

[1I-2 Figure : L’architecture choisie
Ou D est la déformation, T la température et Qlatrainte.
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Le tableau III-2 justifie ce choix.

Nombre de neurones de RMSE due a| RMSE due a la validation

la couche cachée I'apprentissage (10 (10%
3 31 256
4 17 257
5 16 257
6 14 257
7 7.43 257
8 9.60 257
9 12 257
10 10 257
11 7.43 257
12 6.33 257
13 4.66 257
14 4.16 257
15 4.20 257
16 3.46 257

Tableau l1-2: Nombre de neuroneoisis dans la couche cachée

En mode d'apprentissage supervisé, le réseau s&aday comparaison entre le
résultat qu'il a calculé, en fonction des entréasriies, et la réponse attendue en sortie.
Ainsi, le réseau va se modifier jusqu'a ce gu'buve la bonne sortie, c'est-a-dire celle
attendue correspondant & une entrée donnée. An laefil'application de I'ensemble de
données d’apprentissage, les valeurs qui sont af@éndes poids et biais sont prises en

compte pour définir le réseau de neurones.
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Les courbes obtenues aprés apprentissage sotrédlss la figure 111-3.

60 \

- 95T
réelle & 10%%@
50 - - simulée i |

contrainte(MPa)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure 111-3 : Test d’apprentissage

La figure 1lI-3 caractérise la variation de la awairtite vraie en fonction de la
déformation vraie dans les trois domaines du cotepwnt du matériau PMMA M70, on
constate alors :

* Aux petites déformations inférieures a 0.02 (domavisco-élastique), les courbes de
simulation se concordent avec les courbes expétatemnaux différentes températures testées
dans notre travail.

» La deuxieme phase, aprés la limite élastiqueaoddformation est inférieure a 0.2, les
courbes de simulation se concordent aux tempésatestées sauf a la température 100°C,
105°C et 110°C. Le matériau présente un adoucisgephgs au moins important avec une
chute de contrainte.

* La derniere phase commence vers 0.2 c'est la phaseaoutchoutiqueil y a un
durcissement du matérialOn observe la concordance de toutes les courbesnaulation
avec les courbes expérimentales a différentes texiysés testées dans le présent travail.

Et on remarque aussi que les courbes caoutchoatgjoailées sont confondues aux

faibles déformations mais elles divergent selonemmpérature, tout comme les courbes

expérimentales.
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Généralement, le réseau apprend bien, avec untgpart’erreur égal a 3.48°107°.
Il est possible de continuer I'apprentissage afiwb@nir un écart d’erreur égal a 10.
Cependant la convergence de la performance apr@801liérations est lente. Donc, on

accepte le résultat sans atteindre le but visé.

60

réelle § ,100T
i 4 Ff -105T
50 simulée £r ¢ |

Contrainte(MPa)

0.6 0.8 . 1.4
Déformation

Figure IlI-4 : Test de validation

D’aprés la figure IlI-4 on constate que le réseau valide dans le domaso®-v
élastique, aprés la limite élastique autrement aitx déformations inférieures a 0.2 et dans le

domaine caoutchoutique aussi, on remarque un@eétilage au niveau du cochet de traction

a100°C, 105°C et 110°C. Le réseau valide avecart &pe d’erreur égal a 28707,

Généralement le réseau apprend et valide bienjalesirs de simulation par rapport

aux valeurs expérimentales pour le test d’appresgis et validation sont acceptables.
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La figure 1lI-5 illustre le test de généralisatipour la température 96°C.

60

réelle 96<C

50 . simulation i

Contrainte(MPa)

10| 1

L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure 11I-5 : Test de généralisation a la température 96°C

[1I-5-2 Deuxiéme essai

Soit le vecteur qui rassemble les données denfédes sous ensembles sont
construits comme suit : Pour le sous ensemble ligatian on prend chaque trois valeurs une
valeur a partir de la premiere et la deuxieme vateuP: [1:3:q,2:3:q]

Le reste est pour le sous-ensemble d’apprentif2age: 3 : g

On a réalisé dans ce deuxieme essai 10000 itésationr déterminer le nombre de

neurones dans la couche cachée.

L’architecture que nous avons retenue est un PM@eadseule couche cachée avec 15

neurones dans cette derniére (figure IlI-6).

-75 -



Chapitre 1l Résultats des Réseaux de Neuronefichets

Couche Couche
d’entrée de sortie
Couche
cachée
Figure IlI-6 : Architecture choisie
Le tableau III-3 justifie ce choix.
Nombre de neurones de RMSE due a RMSE due a la validation
la couche cachée I'apprentissage (10%) (10
3 20 256
4 18 257
5 17 257
6 15 257
7 10 257
8 13 257
9 6.32 257
10 7.06 257
11 5.81 257
12 5.56 257
13 4.48 257
14 5.76 257
16 4.02 257

Tableau 111-3 : Nombre de neuronehoisis dan$a couche cachée
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Les courbes obtenues aprés apprentissage sotrédlss la figure 111-7

60 \

9 oot
A &
re.elle, Sg105C
50 - = simulée gff I i
& g

£ £
&£

g
&

contrainte(MPa)

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure 1ll-7 : test d’apprentissage

Nous avons un comportement visco-élasto-plastiqueans distinguons trois stades.
D’abord, aux plus faibles déformations qui sonérigures a 0.02, les courbes de simulation
et expérimentales s’accordent aux différentes teatpées. Puis, au deuxieme domaine, apres
la limite élastique, les courbes de simulationustgnt avec les courbes expérimentales sauf a
100°C, 105°C et 110°C ou on remarque un petit dgeal Enfin, au dernier stade, vers

€ = 0.2, il existe un grand accord entre les difiége courbes.

Généralement le réseau apprend bien avec un §paridterreur égal a 3.88.0™.

Les courbes du test de validation sont illustrélesfigure 111-8.
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-8 : Test de validation

Le réseau valide aux différentes températuresaadf0°C, 105°C 110°C on constate

une déviation au niveau du crochet de traction.vhidation est faite avec écart type

d’erreur : 257x10*. Globalement le réseau apprend et valide bien dlansemble aux

différentes températures.

La figure 11I-9 illustre le test de généralisatipaur la température 96°C.

60

50

Contrainte(MPa)

réelle
simulée

96C

| |
0.6 0.8 1.4

(0] 0.2 0.4 1 1.2
Déformation
Figure 111-9 : Test de généralisation a la température 96°C
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[11-5-3 Troisieme essai

On va appliqguer notre méthode de simulation surautre PMMA : R249 (voir
annexe ll).

Soit le vecteur qui rassemble les données d’enBgdes sous ensembles sont
construits comme suit : Pour le sous ensembile lidatian on prend la moitié des valeurs de

P a partir de la deuxieme vale®, 2 :2: q (q est la taille de P). Le reste est pour le sous-
ensemble d’apprentissade; 1:2: g

On a réalisé dans cet essai 10000 itérations p&wrrdiner le nombre de neurones
dans la couche cachée. L'architecture que noussanatenue est un PMC a une seule couche
cachée avec 14 neurones dans cette derniére (fitnix@.

%
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d’entrée
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(
|
\

¢
“ {
A

Couche de
sortie

R
o
o
()

{

,/
/

—

/i

Couche
caché

Figure 11I-10 : L’architecture choisie

Le tableau IlI-4 justifie ce choix.
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Nombre de neurones RMSE due a|RMSE due a Ia

de la couche cachée | I'apprentissage (109 validation (10
3 28 217
4 18 218
5 13 219
6 15 219
7 10 219
8 10 219
9 7.70 219
10 7.06 219
11 4.97 219
12 4.83 219
13 9.94 219
14 3.70 219
15 9.32 219
16 9.15 219

Tableau Il1-4 : Nombre de neuronehoisis dan$a couche cachée

Les courbes obtenues aprés apprentissage sotrédlas la figure 111-11.
80 T T T

§ 95T

réelle

70+ - } & i
simulée

60
50
40

30| 115‘C

contrainte(MPa)
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140

L L
0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure IlI-11 : Test d’apprentissage
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La figure IlI-11 montre la variation de la contrainte vraie en fanctde la
déformation vraie, on distingue un comportemensgue typique a M70, on a trois phases:
» Aux faibles déformations, so# < 0.02, on remarque la concordance des courbes de
simulation avec les courbes expérimentales.
» La deuxieme phase apres la limite élastiquecdesbes de simulation ®ncorde avec les
courbes expérimentales a différentes températaoegrairement a la température 110°C et
115°C.
* La derniere phase ar 0.2 il existe un grand accord entre les courbes delation et les

courbes expérimentales. Généralement, le réseaerappien avec un écart type d’erreur

égal 4 3.7810™.

Les courbes dtest de validation sont illustrées a la figurelB-

8 0 T

réelle
70 - . L, Ej B
- simulée F

60

50
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30

Contrainte(MPa)

20
120C

125
130T
135C

140
L

L L
0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure IlI-12 : Test de validation

Le réseau valide bien aux différentes tempérasmaga la température 110°C au

niveau du crochet de traction avec un écart typerelir de 219 x10. La figure 111-13

illustre le test de généralisation pour la tempgea6°C.
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80

réelle 96<C

70r - simulation

Contrainte(MPa)

107 1

L L
0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Déformation

Figure 1I-13 : Test de généralisation

L'étude du pouvoir de généralisation des réseauxedeones a été faite dans les trois
essais en faisant un test a la température 96€,lp@remier essai : I'écart type d’erreur de
généralisation : est égal & 33%.(@our le deuxiéme essai : il est égal a 20%¥ pour le

troisiéme essai : il est égal & 16%10

[1I-6 Conclusion

Ce chapitre présente l'application de la premiérthode RNA Les réseaux de
neurones forment une classe trés vaste pour la lisakiten des processus non linéaires.
Concernant nos matériaux utilisés: le premier eshstitué de longues chaines
macromoléculaires linéaires, le second est moyeaneméticulé (M70 et R249), la
conception d’'un réseau de neurones était a unesetele déformation constante et a
différentes températures ; allant de la températ@¥beC vers la température 140°C.
L’exactitude du modele neuronale dépend de la @gudlinformations disponibles lors de

'apprentissage et des parameétres choisis.
L’étude de la méthode de Réseaux de Neurones detdi pour I'application de

prédiction est un domaine trés vaste. Cet aspetiagiail peut étre vu comme un début pour

d’autres travaux a venir.
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IV-1 Introduction

Dans ce chapitre, on va appliquer la méthode desu#® PMMA M70 a une vitesse
de déformation constante=5x10* s' et aux alentours de sa transition vitreuse Tg.sSNou
allons détailler les différentes étapes d’applaratide cette méthode pour trouver une
approximation aux courbes expérimentales. En eflet, modéle donné ne s’identifie
correctement que si I'on dispose de résultats dissen nombre suffisant, mettant en jeu une
plage de variation importante de chacun des caeffic a identifier. L'approximation d’'une
loi de comportement est donc une tache difficilergobéit pas qu’a des regles rigoureuses et
qui doit souvent s’effectuer au cas par cas. Le ppayer est le nombre de coefficients et les

difficultés qui sont liées a ce nombre.

IV-2 Application de la méthode
Dans le présent travail, on utilise la loi de comg@ment composée suivante (loi de
Hook ; loi de Ramberg et Osgood, 1943 ; Treloav,3)9

1m

Oc = Eiedexp)+0egp(€Xp) ™ +0p. d.[exp(eep(exp))-exp(-fex(exp))] (IV-1)

o¢ : Contrainte calculée par le modéle en MPa.
Ei : Module d’élasticité d'Young (initial) en MPa.
Oe . Contrainte a la limite élastique en MPa.

op : Contrainte a la striction plastique en MPa.
e (exp): Déformation élastique expérimentale.
gp (exp): Deformation plastique expérimentale.
M= -aT*+bT+C

T, température, est en °K et a, b, ¢, d, e et f Bscoefficients du modele.

Il est indispensable de déterminer les différewisffacients du modele numérique et
de leur faire un ajustement. L’espace de rechedelsecoefficients pour ce modéle est défini

au tableau suivant :

a (K2 b (K7 c d e f
0<a<0.00002] 0O0<b<0.0015 10<c<P0 O<d<q9ll<ex?2 0<fc1

Tableau V-1 Coefficients du modele
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IV-3 Méthodologie de simulation
On utilise un programme qui va demander d’entretalde de population Tpop ou

«n», celle-ci doit étre choisie avec précautioryrpassurer une convergence plus au moins
rapide, et I'erreur maximale Emax. De méme poucHeix de ce parametre, I'erreur est
choisie de la maniere suivante : On débute avec exreur grande puis on la diminue
progressivement jusqu’a ce qu’on arrive a l'errleuplus fine possible, en modifiant aussi
d’autres parameétres comme les probabilités de emr@at et de mutation. Ensuite, le
programme génére la population initiale et procadson évaluation, en faisant appel a

Tgenererpop et Tfitness.

Apres I'évaluation, nous effectuons le test d’amét compare I'erreur donnée par
l'utilisateur Emax avec le minimum de la fitness. I'Sbjectif est atteint, le programme
s’arréte et nous donne les coefficients du modelepmbre de générations effectuées pour
arriver a ce résultat et le temps écoulé. Pupgske au sous programme de calcul Tcalcul qui
nous permet d'utiliser le modéle obtenu. SinomriEgramme passe aux différents opérateurs,
sélection, croisement et mutation, en faisant appspectivement aux sous programmes
Tsélection, Tcroisement et Tmutation. En arrivageacalcul, le programme va compter une
génération et refaire les mémes étapes jusqu’inditteun nombre de générations limites. Si
on voit que I'erreur stagne pendant un certain mendle générations, on arréte le programme

et on choisit d’autres parametres d’entrées.

I\V-3 Description détaillée
IV-3-1 Programme principal

Ce programme va gérer les différents sous programmeécessaires pour le
développement du modele a partir de quelques pamesn@entrées qui sont comme suit : le
domaine de températures choisies aux alentoura ttarisition vitreuse, le module d’Young,
la limite élastique, la contrainte a la strictiddous allons expliquer toutes les instructions et

les opérations a effectuer pour chaque sous-prageam
IV-3-1-1 Génération de la population initiale

Ce sous programme est treés simple, il nous persgédérer la population de départ
qui va subir les différents opérateurs d’évolution.
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IV-3-1-2 Evaluation

La fonction d’évaluation, appelée fonction Tfitnegsue un rdle important dans
I'évolution de l'algorithme génétique. Elle permes le faire avancer et nous indique la
convergence du programme ainsi qu’'une estimatiomed’erreur de plus en plus fine ou
grande qui nous permet d'affirmer que [lalgorithnest performant. Cette fonction
d’évaluation est basée sur une fonction d’écartaite derniere est comprise entre les valeurs
données par le modele et celles de la base de eomegrésentées par la fonction fitness qui
nous permet aussi d’arréter le programme prindgalque I'erreur donnée par l'utilisateur

est atteinte.

IV-3-1-3 Sélection
Apres I'évaluation de la population, une opératitensélection doit étre exécutée en
éliminant les mauvais éléments de la matrice Tpayr fes remplacer par d’autres éléments

mieux adaptés. Dans ce sous programme, on caksllédux probabilités ‘p’ et ‘q’ définies

comme suit :
P (i) = fitness (i) / ]Z fitness(j)] (IV-2)
a ()= p() (V-3

Telles que « n » est la taille de la populationy<«est I'indice de la ligne.

Nous générons aprés un vecteuqui a la taille de la population et est constitué
d’élément « rand ». Chaque élément de ce vecteétregdorné par les probabilités du vecteur
g. Le programme va choisir I'indice de la borneé&igure et copie la ligne de Tpop qui est la
ligne choisie et qui correspond a cet indice. Emgeeconcerne la ligne qui correspond a
'indice de I'élément du vecteurs tborné, elle va disparaitre. Cette opération s'ebeéc

seulement si la fithess de la ligne choisie egtriatire a celui qui va disparaitre.

IV-3-1-4 Croisement

Afin d’améliorer la fithess qui est I'erreur de clug individu, on utilise I'opérateur de
croisement, en combinant deux coefficients de lanem&olonne. On obtient ainsi deux
individus différents. Nous définissons la probaéilde croisement Rjui nous permet de
choisir les individus qui vont admettre ultérieush un croisement. Le programme les

regroupe ensuite deux par deux, sachant que lsetneint se fait entre deux individus qui
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échangent leur patrimoine génétique. Puis, on opéwa croisement conformément a nos

données. La probabilité de croisement est fixédiellement a 0.75, ou entre 0.5 et 1.

IV-3-1-5 Mutation

La mutation joue un rdle du bruit qui empéche lawyation de se cailler, puisque elle
engendre des modifications aléatoires. La procédsiréa suivante : on génére le vectgur r
de taille « n » et aussi le vecteur de probabRitéde taille ‘6’, la taille ‘6’ représente le
nombre de colonnes de la matrice Tpop, et « n résepte le nombre de lignes. Selon la
probabilité, on va choisir les éléments qui vormnpettre une mutation. Apres le choix de ces
éléments, on fait la mutation conformément dite. gg@amier, on transforme I'élément en

entier par la formule de codage ; En second, ¢ratesforme en binaire.

IV-3-1-6 Calcul

Ce sous programme permet de calculer a partir ddéfada propriété étudiée «le
calcul de la contrainte ». Pour cela, il faut damcoduire les valeurs expérimentales de la
contrainte et de la déformation du PMMA M70. A pade ces données, le programme va
calculer la valeur de la contrainte donnée par ¢eléte et, en plus, si on connait la valeur
expérimentale de la contrainte du PMMA M70, le pamgme donnera |'écart entre les
valeurs expérimentales et calculées a partir dueheazhoisi.

IV-4 Résultats de simulation

Pour I'exécution du programme, on utilise notre ction principale en tapant
Pprincipal (Annexe Ill) et en entrant la tempérajules déformations, les contraintes, le
module d’Young expérimental du matériau étudiélidte élastique et la contrainte a la
striction. Sachant que le critere d'arrét dans enamméthode est I'erreur maximalea
probabilité de croisement est égale a 80% parcecgse la valeur la plus convenable et qui
donne les meilleurs résultats, avec une probaldiéténutation égale a 0.1%.

IV-4-1 AT inférieura Tg :
Dans le domaine vitreux, nous commencons par lapéemture de 95°C, en

augmentant progressivement de 5°C, chaque foig,jad05°C.

Tout d’abord, a 95°C, on obtient les résultats auiis (voir figure 1V-1) qui montrent

une superposition parfaite dans le domaine élastiBuis, on constate un décalage dans le
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deuxieme domaineEnfin, il y a une allure de la courbe simulée différenteld courbe
expérimentale dans le troisieme domaine. Notre feociinverge avec Emax = 9.5 % qui est
notre erreur soutenue, un minfitnes égal a 3.6 &t eéeémps écoulé de 29 secondes.

60 T T

—— simulée
S0 - réelle

Contrainte (MPA)

Déformation

Figure IV-1 : Variation de la contrainte vraie

en fonction de la déformation vraie a 95°C

A T=100°C, on reussit a trouver les résultats itiis a la figure 1V-2.

60 \ T

—— simulée

501 réelle |~~~

A0F b

30F -

Contrainte (MPa)

20— e

108-------

0] 0.2 0.4 0.6 0.8
Déformation

Figure IV-2 : Variation de la contrainte vraie

en fonction de la déformation vraie a 100°C
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On remarque un décalage dans le deuxieme et Eemoe domaine, le modele est

retenu avec minfitnes égal & 0.18 %, Emax = 9.5&0e¢eémps de calcul de 40 secondes.

Enfin, a 105°C, les résultats sont comme suit (8glv-3): Avec une erreur
maximale de 9.5 % souhaitée, on remarque un décdiatp courbe de simulation par rapport
a la courbe expérimentale dans le deuxieme eiédmesdomaine. Le modele est simulé aprés

52 secondes, avec une valeur de minfitnes égaf® %.0
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Figure IV-3 : Variation de la contrainte vraie

en fonction de la déformation vraie a 105°C

Ce tableau illustre les coefficients des modeélesikis aux températures inférieures a Tg.

Coefficients 6, -2 5, -1
T 0 a(10°K™ b (10°K™) c d e f
95 7,60 119.4 12,49 5,09 1,93 0,87
100 19,8 136,4 12,86 7,91 1,56 0,13
105 3,85 88,9 15,58 9,76 1,31 0,74

Tableau IV-2 : Valeurs de coefficients des modélesa T < Tg

88



Chapitre IV Résultats des Algorithmes Génétiques

Aux figures V-1, IV-2 et IV-3, nous avions préseénes variations de la contrainte
vraie en fonction de la déformation vraie aux bassempératures, relativement. On a constaté
gu’il y a eu une concordance des courbes de simonlavec les courbes expérimentales, dans
le domaine élastique. Pour la limite élastiqueremarque la méme valeur a 95°C mais un
petit décalage a 100°C et a 105°C. Dans le don@astique, les courbes de simulation sont

différentes par rapport aux courbes expérimentates un écart remarquable d’erreur.

IV-4-2 Dans le domaine caoutchoutique :
Au dessus de Tg, entre 110°C et 140°C, on obte=ntdsultats ci-dessous :

A 110°C, les résultats de la figure IV-4 montrentilgy a une concordance dans le
domaine linéaire entre la courbe simulée et exp@riale. Les contraintes calculées
s’approchent des valeurs expérimentales surtowt lgadomaine 0. € < 0.9 de déformation.
On remarque la superposition presque parfaite decolarbe simulée avec la courbe

expérimentale dans I'intervalle de déformation (0.3.90].

Avec une erreur maximale Emax = 6.5 %, on a unefimas= 0.33 %, apres

33 secondes de temps de calcul.

40 T T

—— simulée i 110C

351~ réelle [~ oo Tn FioT T

Contrainte (MPa)

Déformation

Figure IV-4 : Variation de la contrainte vraie

en fonction de la déformation vraie a 110°C
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A 115°C (figure IV-5), un décalage positif dansdemaine élastique est eévoqué,
suivi d'un autre négatif dans le deuxiéme domath87, 0.2]. On remarque que les courbes
de simulation et expérimentales sont confondues taplage de déformation 0.Z< 1, et
a partir dee = 1 un décalage négatif est remarqué, avec ureureEmax =12 % et

minfitnes = 0.99 %, pour un temps de calcul éd22 decondes.

25

T T
| |
| |
| |

—— simulée

Contrainte (MPa)

Déformation

Figure IV-5: Variation de la contrainte vraie

en fonction de la déformation vraie a 115°C

A 120°C (figure IV-6), pour une erreur maximale Bkatiable de 14.5%,
minfitnes = 0.56% et un temps de calcul égal ae&sdes, on observe un décalage positif
dans le petit domaine linéaire (caractérisé parfaiide limite élastique) : 0.02 &< 0.2. Une
concordance est vue les deux courbes simulée étimgntale sont presque superposées dans

les deux domaines de déformation : 0.02<«0.2 et 0.2 € < 1.2.
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Chapitre IV Résultats des Algorithmes Génétiques

A 130°C (figure IV-8), on constate des résultatessgue semblables aux précédents
vus a la température 125°C. L'erreur maximale denodele égale a 15.5 % et une valeur de
minfitnes égale a 0.52 % aprées un temps de catutp 36.77 secondes.
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Figure IV-8: Variation de la contrainte vraie en fonction

de la déformation vraie a 130°C

Aux températures 135°C et 140°C (figure 1V-9), amarque que les résultats
s’améliorent surtout dans le troisieme domaine adedformation. Cela en se fixant a une
erreur maximale de 12 %, on obtient un minfitn€s84 % et un temps écoulé de 28.42
secondes.
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Figure IV-9: Variation de la contrainte vraie en fonction

de la déformation vraie a 135°C et 140°C

Ce tableau illustre les coefficients des modéleriks aux températures supérieures a

Tg.
SR aao’k?) | bao’k | e d e f

110 14,5 80,6 17,79 9,10/ 111 06l
115 7,39 66.7 1501 741 096 064
120 9.87 30 1,15 6,03 073 032
125 11,21 118 1141 558 041 086
130 9,45 117 16,94 1,19] 149 029
135

=2 17,6 123 17,02| 791 015 075

Tableau IV-3 : Valeurs de coefficients des modélesa T > Tg

Nous avons également évoqué aux figures précéddiiesiution de la contrainte
vraie de notre matériau avec la déformation vr&e. s’éloignant de la température de
transition vitreuse Tg, on note que le domainetigas des courbes simulées est similaire a
celui des courbes expérimentales aux températues®es : [110, 140]. Seulement a la
température 115°C et 120°C on remarque un écaut. [Baleuxieme et le troisieme domaine

de déformation, on remarque que I'écart d’erreumidie en augmentant la température.
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Chapitre IV Résultats des Algorithmes Génétiques

Sachant que le but de notre programme appliquées$touver un écart d’erreur minimal
entre la contrainte calculée et la contrainte erpemtale et que les courbes expérimentales et
simulées s’approchent.

IV-5 Conclusion

Nous avons détaillé les différentes étapes d’agtitin de la méthode des AG au cours
de ce chapitre. On a constaté la forte influencladempérature sur I'approximation de la loi
de comportement mécanique du matériau étudie, nmdticaation des résultats vue dans les

courbes testées aux températures supérieuresrapetature de transition vitreuse Tg.

94



Chapitre V Discussion et comparaison

V-1 Introduction
Dans ce chapitre, nous allons discuter et compeserésultats obtenus dans les deux
parties précédentes, en présentant les avantadges ieconvénients de chaque méthode de

simulation.

V-2 Discussion
V-2-1 Méthode de Réseaux de Neurones Artificiels ()

Comme on I'a déja vu, cette méthode utilise unaésie neurones non bouclé muni
de deux variables pour la couche d’entigee seule couche cachée et une seule variable dans
la couche de sortie linéaire, c'est-a-dire qu’eflalise une somme pondérée de ses entrées
avec linéarité. C’est le Perceptron multicouchescPM

Dans le présent travail, on a réalisé des meswaesyn nombre fini de 10000
itérations, des entrées et des sorties de la domraraie que I'on cherche a modéliser. Cela
consiste alors a approcher une fonction de régmessiconnue a l'aide de fonctions
paramétrées (RNA). L'apprentissage des RNA estdaequure algorithmique par laquelle les
poids du modele sont estimés, a partir des meslaeentrées et des sorties correspondantes
du processus. Durant I'apprentissage, on cheraminiser la fonction colt des moindres
carrés, c'est-a-dire la somme des carrés des ®rmeumodélisation pour tous les exemples
utilisés pour I'apprentissage, ou I'ensemble d’apgissage. La méthode d’optimisation dite
meéthode de gradient, du second ordre, telle quedthode de Levenberg®°-Marquardt, est

I'algorithme utilisé dans notre travalil.

D’aprés les résultats obtenus au chapitre 1ll, quraitla loi de comportement du
matériau PMMA dans trois essais. On a constaté ldamemier essai que le réseau neuronal
imite bien le comportement du PMMA M70, matériaudé¢. Dans le deuxiéme essai, le
réseau apprend et valide globalement bien dansdiahle aux différentes températures, cela
en prenant les sous ensembles d’apprentissage \alidation différents du premier essai.
Dans le troisieme essai appliqué au PMMA R249 iréticulé, le réseau apprend en
général avec un écart type derreur égal ax3(07* et valide mieux aux différentes
températures, sauf a la température 110°C ou oartpra un petit décalage dans le deuxiéme
domaine de déformation. Les RNA sont mieux adagiéBMMA R249.
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Cette méthode de simulation a plusieurs avantagmst d’abord, elle présente une
tolérance tres élevée aux incertitudes, avec uaedgrfacilité d’application et de trés bonnes
capacités de généralisation et auto-adaptationchaxgements dans I'environnement. De
plus, nous disposons de choix variés de réseautyms d’architectures et de fonctions
d’activations diverses, nécessitant une solide llderique, capables de généraliser et/ou
d’interpoler dans le cadre des données utiliséas [[apprentissage. Enfin, étant une multiple
copie d’'une unité simple, le neurone est facilenesagnsible.

Par contre, nous rencontrons quelques inconvérients
- Facilité d’applications donnant lieu a de nombrejustements, ou arrangements, et choix
pas toujours justifiés.
- Choix du réseau retombe souvent sur l'utilisatauril n'existe pas de guide prouvé pour
toute utilisation.
- Nature non linéaire des réseaux de neuronescaattf qui peut piéger I'utilisateur dans un
minimum local.

- Volume important d’apprentissage pour atteindre bonne précision.

V-2-1 Méthode des Algorithmes Génétiques (AG)

En appliquant cette méthode, on déduit qu’elle seldjutilisation de plusieurs
parametres ou variables comme l'erreur maximalwilie de la population, la température, le
module d'Young, la limite élastique, la contrainge la striction, la contrainte vraie

expérimentale et la déformation vraie expérimentale

Nous devons respecter les points suivants :
- Les parents générés sont adjacents, car le naelypepulation est égal a 205 individus.
- Le croisement a été fait sur les nouveaux nés ame probabilité de croisement Pc = 80%.
- La mutation se fait sur les nouveaux nés quisabit un croisement avec une probabilité de
mutation Pm = 0.1%.
- Aprés la sélection, on doit refaire le croisemetrie mutation.

- Le codage est binaire.

Les résultats nous montrent la fiabilité du programprincipal ainsi que les sous

programmes appelés par celui-ci. On apercoit qus tadomaine vitreux les résultats sont
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moins performants. Par conséquent, les courbesindelasion s’approchent des courbes

expérimentales dans le domaine caoutchoutique.

Les AG different fondamentalement des autres mé&thadlon quatre axes principaux
(Lerman et Ngouenet, 1995)
- lIs utilisent un codage des parametres et norgsggarametres eux-mémes.
- lIs travaillent sur une population de points igw Id’un point unique.
- lls ne font appel qu'a des valeurs de la fonciébndiée, pas a sa dérivée ou a une autre
connaissance auxiliaire.

- lIs ont des régles de transition probabilistesaet déterministes.

Ces quatre points fondamentaux ont été appligugaeasement dans notre étude.

V-3 Comparaison

En utilisant la méthode des RNA, on a remarqué tuee bonne superposition des
courbes simulées et expérimentales dans les dosnaitneux et caoutchoutique du matériau.
Alors qu’avec la technique des AG, on note un d@mlentre ces courbes dans tout le
domaine des températures étudiées qui diminue r@iasmonsidérablement au dessus de Tg.
Nous allons donc considérer deux cas typiques prieenier a 95°C, au dessous de Tg, le

second au dessus de Tg a 120°C.
Donc, on constate a 95°C une concordance pouplebes des RNA, contrairement a

celles des AG (voir figure V-1) ou subsiste un di#ga dans les deuxieme et troisieme

domaines de déformation. Cet écart est en moyeai®@%.
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Figure V-1 : Comparaison du test de validation des RNA

avec les résultats des AG a 95°C

Pour les RNA, a T =120°C, c'est-a-dire au domaiaeutchoutique, les courbes
simulées et expérimentales sont confondues tangides AG connaissent une amélioration

substantielle (Conférer figure V-2). En effet, Bétn’est plus que de 7 %, en moyenne.
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Figure V-2 : Comparaison du test de validation des RNA

avec les résultats des AG a 120°C

V-4 Conclusion

A partir des données expérimentales du PMMA, ost@né, par utilisation des RNA
et AG, une loi de comportement aux alentours deesgérature de transition vitreuse Tg,
dans trois domaines de déformation. Les deux tqaesi RNA et AG, considérées comme
boites noires, font partie des méthodes métahejurest.
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Les RNA ont une capacité a modéliser, dans le dapproximation universelle. lls
sont aussi un outil rigoureux aux bases démontMess avons pris dans cette étude, comme
meéthode, la parallélisation de l'algorithme de agiropagation (RP), avec comme obijectif
'approximation d’'une loi de comportement du PMMBn utilisant un réseau de neurones
particulier, le Perceptron Multicouches PMC qui rze wstructure organisée en couche, on
trouve d’'abord une couche cachée ou chaque negalogle une fonction non linéaire des
variables du réseau, puis une couche de sortiaile§ui calcule la combinaison linéaire des
grandeurs calculées par les neurones cachées.aMons utilisé dans notre travail la fonction
d’activation sigmoide pour la couche cachée. Naismns la présence de connexions entre la
premiéere entrée du réseau, supposée constantevatede 1, et la couche de sortie. Celles-ci
ont pour but d’autoriser I'ajout d’un terme congtaappelé biais, aux sorties du réseau. Les
modeles realisés par le réseau dépendent des valesiicoefficients de pondération, poids et
biais des neurones. On a réalisé trois essais bassat sur la minimisation d’une fonction de
co(t quadratique des différences entre les sodieséseau et celles désirées avec un
apprentissage supervisé. Notre application estirparseuse, c’est a dire qu'on n’a pas
beaucoup utilisé de paramétres. Ce réseau nousrasponc de faire un meilleur usage des
mesures disponibles que les méthodes de régreassionlinéaires conventionnelles. Les
résultats semblent mieux adaptés a ce type de imatiéh en terme de performance et de
facilité de mise en ceuvre. Les RNA demandent ceperal étre mieux compris afin que I'on

puisse prévoir plus facilement I'architecture disdr.

Dans le but de minimiser I'écart entre les countdedles et simulées, la méthode des
AG est particulierement adaptée aux problemes ufogdtion comportant plusieurs
parameétres, comme dans notre cas. On a utilisécbepude parametres en employant un
programme principal qui géere un ensemble de scagr@gmmes, avec une banque de données
assez riche. Les résultats obtenus par cette neth@inéliorent au fur et a mesure en

augmentant la température, et surtout au desslastelmpérature de transition vitreuse Tg.

En effet, les justifications théoriques de la vitdliddes AG sont incomplétes et peu
précises quand il s’agit de passer en pratiquen@gbreux parameétres doivent encore étre
déterminés aprés expérience, ce qui demande dustempe donne aucune assurance de

réussir.
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CONCLUSION GENERALE

L’approximation d’'une loi de comportement est awcabe notre étude. L'essai de
traction est la technique expérimentale choisier piécrire le comportement du matériau le
polyméthacrylate de méthyle PMMA, connu par sagjpanence optique supérieure au verre
ordinaire, par sa facilité de coloration, de détora de métallisation, de formage, d’usinage

et de collage, son excellente tenue au vieillissgraeeaux ultra violet, ainsi que sa rigidité.

Deux méthodes de simulation sont étudiées et éabosur le PMMA, les RNA ou

Réseaux de Neurones Artificiels et les AG ou Aldionies Génétiques.

La premiere a fait I'objet de beaucoup d’attentiam cours des deux derniéres
décennies, en raison de sa capacité a résoudmratdémes non linéaires. Bien qu'un large
éventail de types de réseaux de neurones puissdrétivés, le Perceptron MultiCouches
(PMC) est I'un des plus utilisés. Appelé aussided-forward, le PMC est constitué d’'une
couche d’entrée, d’'une seule couche cachée acpaéeune fonction sigmoide et d'une
couche de sortie linéaire. Il fournit une structammple et flexible. Le choix du nombre de
neurones en couche cachée est déterminé a pastieskais pour aboutir & une erreur
acceptable entre la sortie du réseau et cellecateerOn a effectué trois essais dans notre
travail ou le troisieme a été réalisé sur un gradgennement réticulé du PMMA pour tester
I'efficacité des RNA.

L’exactitude du modele neuronale dépend de la gudlinformations disponibles lors
de l'apprentissage et des parameétres choisis. Esaj@s résultats obtenus par la premiere
méthode, on a approximé la loi de comportement R dans trois essais. On a constaté
pour le M70 dans le premier essai que le réseatonauimite bien le comportement du
matériau étudié. Dans le deuxieme, globalementékeau apprend et valide bien dans
'ensemble aux différentes températures. Dans desiime essai appliqué au R249, on a
constaté que, généralement, le réseau apprentidet been aux différentes températures sauf
a 110°C. L'application de cette méthode est migustée pour le R249. L'étude du pouvoir
de généralisation des réseaux de neurones a &téldais les trois essais en faisant un test a la
température 96°C, pour le premier essai I'écare tgferreur est égal a 33x10pour le

deuxiéme essai 20x1@t pour le troisiéme essai 16%10
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La seconde méthode est une technique de recheptimeate basée sur la sélection
naturelle et la suivie du fort, travaillant aveceunille fixe de la population ou les solutions
possibles d’'un probleme sont appelées individusvetuent dans le temps. On doit disposer
des cing éléments suivants : Un principe de codad&lément de population, un mécanisme
de génération de la population initiale, une fanttde mérite, des opérateurs permettant de
diversifier la population au cours des génératieind’explorer en théorie la quasi-intégralité
de I'espace d’état, I'opérateur de croisementaidiateur de mutation et des parametres de
dimensionnement du probléme, tels que la tailleladgopulation, le nombre total de
générations ou critére d’'arrét de I'algorithme, pesbabilités d’application des opérateurs de

croisement et de mutation.

En appliquant la méthode des AG, on a déduit qu’'adlopte Il'utilisation de
plusieurs parametres ou variables, en nous demandarbanque de données pratique. On a
adopté beaucoup de parametres en utilisant ungroge principal qui gére un ensemble de
sous programmes, les résultats obtenus par cetteodegés’améliorent au fur et a mesure de

'augmentation de la température.

Pour prévoir la différence entre les deux méthodes, comparaison a été faite. On a
pris deux cas typiques, au dessous et au dessdg.d®n a remarqué que la premiere
technique est mieux ajustée que la seconde poureira loi de comportement mécanique
du PMMA.

101



REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

Afnor
« Détermination des caractéristiques en tractios matieres plastiques ». (1968), Norme
Francaise Homologuée, NF T 51-034, Juillet 1968.

Aly-Helal N.A.
« Etude et simulation du développement de la giridans le polyéthyléne a haute densité ».
(1982) These de Docteur-Ingénieur, I.N.P.L., Nancy.

Andrews E.H.
« Fracture in polymers ». (1968) Oliver and Boydinburgh.

Bahadur S,
“Strain hardening equation and the prediction ofie strength of rolled polymers”. (1973)
Polym. Eng. Sci. , 1366.

Bauwens J.-C.
« Déformation plastique des hauts polyméres vitrsanmis a un systéme de contraintes
guelconque ». (1967) J. Polym. Sci. A-21%45.

Bauwens J. —C.

« Plastic deformation : experimental data and ¢mv& equations ». (1982) in « Plastic
deformation of amorphous and semi-cristalline maler, Ed. By ESACAIG B. and
G’'SELL C., les Editions de Physique, Les Ulis, 175.

Bauwens-Crowet C. , OTS J.M. and Bauwens J. —-C.
“The strain rate and temperature dependence ofl YElpolycarbonate in tension, tensile
creep impact tests”. (1974) J. of Mater.Sci.1997.

Battiti R.
« First and second order methods for learning wBeh steepest descent methods and
newton’s methods ». Neural Computation, Vol. 4, Rial992, pp. 141-166.

Billings S.A., H.B., JamaluddinN H.B. and Chen S.
“Properties of neural networks with applicationgniodelling non-linear dynamical systems”
Int. Journal Of Control, Vol. 55, N°1, 1992, pp.31924.

Bishop C.
“Neural networks for pattern recognitions”. ClarendPress-Oxford New-York, 1995.

Bridgman P. W.
“The stress distribution at the neck of tensioncgpen”. (1944) Trans. Am. Soc. Metals,, 32
553.

Broutman L.J. and Kalpakjian S.
(1969) SPE Journal, 286.

116



Brydson J.A.
“Plastics Materials”. (1982) Butterwork Scientifé®! Edition, London GB.

Bryson A.E and JR. YU C.H.
“Applied optimal control. Optimization, estimatioan control”. By Ginn and Company
Waltham, Massachusetts, 1969.

Bueche F.
“Physical properties of polymers”. (1962) Intersaie Publischers, New-York.

Caspary W. and Tollens B.
“Der [ -biprompropionsaure in acrylsaure”. (1873) Ann.7,141.

Cross A. and Haward R.N.
“Thermal fracture of plastics”. (1973) J. Polymi.Sd.1, 2423.

Cybenco G.
« Approximation by superposition of sigmoide fuonti. Math. Of Control, Signals and
Systems, Vol. 2(4), 1989, pp.303-314.

Dauvis, L.
“The handbook of genetic algorithms”, Von Nostra&einhold, New York. (1991)

Davis L.A. and Pampillo C.A.
“Kenetics of deformation of PTFE at high pressuféQ72) J. Apll. Phys., 4@L1), 4285.

Delbosq R.
(1970) in “Materiali e applicazioni poliplasti egstici”, 28(149), 13.

Dreyfus G., Idan Y.
« The canonical from of nonlinear discrect-time elsd>. Neural Computation Vol. 10. N°1,
1998, pp.133-164.

Fittig R.
“Uueber polymerisirte ungesattigte sauren”. (1886). , 12 1739.

Fittig R. and Engelhorn E.
“Untersuchungen lber die ungesattigten saurentedabhandlung. 2. Zur kenntnifs der
methacrylsaure”. (1880) Ann. , 2065.

Fletcher R.
« Pratical methods of optimisation ». Jhon Wileyl &ons Ltd, second edition, New-York,
USA, 1987.

Flick J.R and Petrie S.E.B.
(1974) BULL. Amer. Phys. Soc. , 1938.

Funahachi K.

« On the approximate realisation of continuous nvayp by neural networks ». Neural
networks, Vol. 2, 1989, pp. 183-192.

117



Gallinari P.
Heuristiques pour la généralisation, S. ThiriaL¥chevalier, O. Gascuel et S. Canu editeurs.
« Statistiques et méthodes neuronales », Dunoi, R807, Chapitre 14, pp. 230-243.

Gayner R.J. and Downs T.

“On the properties of error functions that affdoe tspeed of backpropagation learning”. In
Marinaro M. and Morasso P. G., editors, ICANN'94roéteding of the International

Conference on Artificial Neural Networks; 26-29 M&994, Sorrento, Italy, 1994, pp.557-
560.

Goldberg D.E.
Genetic algorithms in search, Optimization and MaeH_earning. Addison Wesley, New-
York, NY, 1989.

G'Sell C.
“Instabilités de déformation pendant I'étirage getymeres solides” Revue Phys. Appl. 23
(1988) page 1089.

G’'Sell C., Aly-Helal N.A. and Jonas J.J.
“Effect of stress triaxiality on the neck propagatiduring the tensile stretching of solid
polymers”. (1983) J. Mater. Sci., 18731.

G’'Sell C., Boni S. and Shrivastava S.
“Application of the plane simple shear test foredatination of the plastic behaviour of solid
polymers at large strain”. (1983) J. Mater. Sk8,,903.

G’'Sell C. and Gopez J.R.
“Plastic banding in glassy polycarbonate under @kimple shear”. (1985) J. Mater. Sci., 20
3462.

G’Sell C. and Jonas J.J.
“Yield and transient effects during the plastic atefation of solid polymers”. (1981) J.
Mater. Sci., 234209.

G’Sell C. Marquez-Lucero A., Gilormini P. and Jonas J.J.

"Flow localisation and the determination of condtite relations in highly draw polymers:
one dimensional eulerian formulation of the effetstress triaxiality”. (1985) Acta metal.,
33, 759.

G’Sell C., Hiver J.M., Dahoun A. and Souahi A.
“Video-contrlled tensile testing of plymers and alstbeyond the necking point”. (1992) J.
Mater. Sci., 275031.

Hagan M.T. and Mehaj M.

“Training feed-forward networks with the Marquardltgorithm”. IEEE Transactions and
Neural Networks, 5(6), 1994, pp.989-993.

118



Hassibi B. and Stork D.

“Second order derivatives for network pruning: @l brain sugeon”. In S.J. Hanson, J.D.
Cawnan, and C.L. Giles, Editors, Advances in Nelm&brmation Processing Systems 5,
Morgan Kaumann, San Mateo, CA, 1993, pp. 164-171.

Hornik K., Stinchcombe M.and White H.
“Universal approximation of an unknown mapping atsl derivatives using multiplayer
feedforward nrtworks”. Neural Networks, Vol. 3, I9%®p. 551-560.

Hornik K., Stinchcombe M.and White H. and Auer P.
“Degree of approximation results for feed-forwaretwmorks approximating unknown and
their derivatives”. Neural Computation, Vol.6, 199p4. 1262-1275.

J.-S.Yang and M.L.West.
“A Case Study of PID Controller tunig by Geneticgatithm”, Proceeding of the IASTED
International Conference on Modelling IdentificatiGontrol, Innsbruck, 2001.

Jacobs R.A.
« Increased rates of convergence trough learniteg adaptive ». Neural Networks, Vol. 1,
1988, pp. 295-307.

J.Holland
“Adaptation in Natural and Artificiel Systems” Uraxsity of Michigan Press, Ann Arlor, MI,
1975;MIT Press, Cambridge, MA, 1992.

Kurz W., Mercier J. P. and Zambelli G.
« Introduction a la science des matériaux ». (198r@¢sse polytechniques romandes,
Lausanne.

Le Cun.

« Une procédure d’apprentissage pour réseau a asynhérique ». In Cognitiva 85 : A la
Frontiere de I'Intelligence Atrtificielle des Sciex de la connaissance des Neurosciences,
Paris : CESTA, Paris, 1985, pp. 599-604.

Le Cun Y. Boser B., Denker J.S., Hendersen D., How&R.E., Hubard W., Jackel L.D.
« Backpropagation applied to handwritten zip coel®gnition ». Neural Computation, Vol.
1, 1989, pp. 541-551.

Lerman, I. & Ngouenet, F.

« Algorithmes génétiques séquentiels et parallgdesr une représentation affine des
proximités ». (1995), Rapport de Recherche de l[INARennes - Projet REPCO 2570,
INRIA.

Mark C et Coll.
« Matériaux industriel, Matériaux polymeres ». DdnBaris, 2000.

McCulloch W. and W. Pitts.

“A logical calculus of the ideas immanent in nersoactivity”. Bulletin of Mathematical
Biophysics, Vol. 5, 1943, pp. 115-133.

119



Minsky M., et Papert S
“Perceptrons”. MIT Press, Cambridge, MA, 1969.

Moussaoui A.K
« Contribution a la Modélisation et la Commande Bescessus Industriels par Réseaux de
Neurones ». Thése de Doctorat, Université Badji Mak Annaba,2006).

Moussaoui A.K., Bouazza S.E. and Abbassi H.A

“Feedforward control of hot strip thickness procesing neural netwoks”. Proceeding du
Séminaire National sur I’Automatique et les SignaBNAS’99, U.B.M. Annaba, Algérie,
1999, pp.237-241.

Neelakantan R. and Guiver J.
“Applying neural networks”. Hydrocarbon Processi@ylf Publishing Company, Houston,
September 1998, pp. 91-96.

Parker D.B.
“Learning-logic”. Technical Report TR-47, Center foomputational Research in Economics
and Management Sci., MIT, April, 1985.

Plaut D.C., Nowlan S.J. and Hinton G.E.
“Experiments on learning by back-propagation”. Tachl Report CMU-CS-86-126,
Carnegie Mellon University- Pittsburgh, PA 15213990.

Pollock D. and Kratz R.F.
“Polymer molecular weights”. (1980) in “Methods eXperimental physics”, Ch. 16, Marton
L. and Marto C. Ed. Academic Press, New-York.

Ramberg et Osgood.
W.Ramberg, W.R.Osgood; NACATechnical Note N: 902943)

Robbins H. and Monro S.
“A stochastic approximation method”. Annals of Mathtat., Vol. 22, 1951, pp. 400-407.

Roylance M.E., Roylance D.K. and Sultan J.N.
(1976) in “Troughness and brittleness of plastid®EANIN R.D. and CRUGNOLA A.M.
editors, Amer. Chem. Soc., Washington D.C., 192.

Rumelhart D.E. Hinton G.E., and Williams R.J.

“Learning internal representations by error propiagain parallel distributed processing”.
Explorations in the Microstructures of Congnitidgl. 1, D. Rumelhart and McClelland Eds.
Cambridge: MIT Press, 1986, pp. 318-362.

Silva F.M., Almeida L.B.

“Speeding up backpropagation”. In R.Eckmiller, edit Advanced Neural Computers,
Elsevier Science Publishers B.V., North-Holland9Q,9p. 151-158.

120



Sjoberg J., Hjamerson H., and Ljung L.
“Neural networks in system identification”. Pregsnld” IFAC symposium on SYSID,
Copenhagen, Denmark. Vol. 2, 1994 | pp. 49-71.

Souahi A.

« Effet de la triaxialité des contraintes pendaatstriction diffuse en traction dans le
polyéthyléne a haute densité ».

(1986) These de Magister, Université d’Annaba.

Souahi A.

« influence de la réticulation sur le comportemariicanique des polyméres amorphes au
voisinage de la température de transition vitre{@mplication PMMA) » (1993) These de
Doctorat, Université d’Annaba.

Smith M.
“Neural networks for statistical modelling”. Von Biband Reinhold, New York. (1993)

Tollennaere T., SuperSAB.
« Fast adaptive back propagation with good scaghraperties ». Neural Networks, Vol. 3,
1990, pp. 561-573.

Treloar
L.R.G Treloar, Rep. Prog. Phy., 36, p. 755, (1973).

Ward I.M., Rabinowitz S. and Parry J.S.C.
“The effect of hydrostatic pressure on the sheatdybehaviour of polymers”. (1970) J.
Mater. Sci., 529.

Werbos P.
“Beyond regression: new tools for prediction andlgsis in the behavioural sciences”, PhD
thesis, Harvard University, Cambridge, MA. , 1974.

Yannick T.

« |dentification par analyse inverse du comportemerdicanique des polymeéres solides,
application aux sollicitations multiaxiales rapideq1998). These de Doctorat, I'Ecole
Nationale Supérieure de Mines de Paris.

121



Annexe |

Calcul du facteur de triaxialité d’apres Bridgman

[-1 Introduction

Le développement d’'une instabilité plastique damsnatériau polymere a fait I'objet
de plusieurs études ( MILLS , 1978 ; HUTCHINSONNEAL , 1983 ; HAUDIN et al. ,
1984 ; ESTRIN et al. , 1991 ) ) L’'analyse la ptisple consiste a considérer le champ de
contraintes uniaxial . Cependant, les composantesariales du tenseur des contraintes
cessent d'étre négligeables des que la courbuaeveR/R: du profil de I'éprouvette devient
importante au niveau de l'instabilité. R e} $dnt le rayon courant et le rayon de courbure de
I'éprouvette. Comme le montre la figurel, il app&r@u centre de I'éprouvette, une striction.

icxx

Profil uniforme

Oeff=Oxx
0'_eff>0_xx
Profil convexe
- Oeff <Oxx
Profil concave
Profil uniforme_ Ceff=Oxx

Figure 1: Influence du profil sur la contrainte effectidans le cas de la traction

Le phénoméne de triaxialité affecte donc I'écouletmglastique car la vitesse de
déformation plastique est sensible au déviateurcatdraintes. Pour comparer le régime
plastique en contraintes triaxiales a celui dansssai purement uniaxiale, on introduit la

contrainte effectiveoy qui est la contrainte de traction uniaxiale qupduwirait la méme

vitesse de déformation effective que le champ aramtes réel triaxial (DIETER, 1961).

La courbure est au centre de la striction et lestramtes transversaleg,, et g, sont
positives. Par conséquernt, est inférieur @, , ce qui entraine une certaine stabilisation de

la striction. Au contraire, au niveau des épauledadstriction, la courbure est convexe avec
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o, et g, négatives. La contrainte effective est donc sepéei a,,. On a alors une

accélération locale de la déformation, ce qui feseofa propagation de la striction vers les

extrémités de I'éprouvette.

L'effet de triaxialité se traduit par lI'apparitiode contraintes transversales qui
modifient la contrainte effective qui, a son touogntréle la déformation généralisée du
matériau. Il semble donc bien que cet effet soinesure de rendre compte du phénomene de
I'instabilité plastique et de combler les insuffisas de I'analyse uniaxiale qui n’explique que

de maniére incompléte ce processus.

Pour cela, on introduit un parametre scalaire qurime l'effet des contraintes

transversales 1/ o /o, , appelé Facteur de Triaxialité. En toute rigueerfacteur est

fonction de la géométrie du profil et des propsé&tié matériau. Cependant, plusieurs auteurs
ont montré que l'influence de la géométrie est pnélgérante quand on consideére le cas d’'une
striction symeétrique et d’un rapport R/Rssez faible (BRIDGMAN, 1964 ; ALLY-HELAL,
1982 ; SOUAHI,1986).

Dans la littérature, nous trouvons plusieurs dpsons des contraintes transversales
dans une striction axi-symétrique, mais toutes sepbsur des hypotheses simplificatrices.
SIEBEL (1925) ainsi que DAVIDENKOV ET SPIRIDONOVAL946) se sont fondés sur le

+
critere de plasticités de TRESKA. lIs trouvent= 1/ (13 R

). L'analyse la plus couramment

utilisée est celle de BRIGMAN (1944) qui sembleplas réaliste. Dans une étude détaillée
qui reste la plus citée un demi-siécle plus tai|IB5MAN a dérivé une autre expression du
facteur de triaxialité en se fondant sur une I@&cdulement déduite du critere de VON
MISES.

I-2 Facteur de triaxialité de BRIDGMAN

Dans une analyse classique, BRIDGMAN (1944 et 196zhnsidéré théoriquement le
probleme des effets de triaxialité dans une épibenaxi-symétrique présentant une courbure
de profil, lors d'un essai de traction. Ce caleydpose les hypothéses suivantes:
HYPOTHESE 1 : le matériau a comportement rigidesfid@e isotrope sans ecruissage.
HYPOTHESE 2 : le comportement plastique est régigp#i de LEVY-MISES.
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HYPOTHESE 3: le matériau est insensible a la véeksdéformation.
HYPOTHESE 4: la courbure relative du profil est réaik.
HYPOTHESE 5: la géométrie de I'éprouvette est gié&trique.

BRIDGMAN s'est intéressé a la distribution des caintes locales dans le plan
médian de I'éprouvette, c'est-a-dire dans la sedttiglus faible surface, compte tenu de ces
hypothéses. L'analyse montre que, dans ce plamaxks cylindriques xg et r représentent

les directions principales des contraintes et gsecbmposantes, et g, sont égales et

positives. Elles sont maximales prés de l'axe eraigsent jusqu'a une valeur nulle au

voisinage de la surface libre.

D'apres la loi de LEVY-MISES, la contrainte effeeti(ou généralisée) s'écrit en

chaque point de la section par relation:

Jeff = i[(0-><>< - 0-”)2 + (Uxx - 0-99)2 + (Jrr - 0-88)2]5 (1)

V2

BRIDGMAN écrit que la contrainte effective est ctamge dans toute la section,

d'apres I'hypothése n°1, et que la valeur moyemnka @ontrainte axiale supporte la charge
F=0,/R?. Par conséquent, il trouve:

= (2)
e+ ZFF}] log[L + 2;]

On remarque que cette expression ne dépend papadesetres meécaniques du
matériau mais uniqguement du facteur géométrique. RfRe est donc applicable de maniere
trées commode et a été fréquemment utilisés daligdeature pour corriger la contrainte de
traction des métaux aprés l'apparition de latstng(NEEDLEMAN, 1972 ; SEMIATIN et
al, 1985 ; ...).

[-3 Calcul dans le cas général

Le calcul de BRIDGMAN n’est valide, de facon steicjlue dans le centre d’'une
striction diffuse, et pour un matériau parfaitemglatstique et isotrope. Cependant, il a donné
d’excellents résultats dans de nombreux travaugéol@nts ou aucune restriction n'a semblé
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prohibitive (ALLY HELAL, 1982 ; G'SELL et al, 1985 SOUAHI, 1986), malgré les
hypothéses trés simples qui le sous-tendent. Dasstravaux, la validité du facteur de
triaxialité calculé théoriquement a été vérifiée maniere trés satisfaisante dans toute la
gamme des courbures choisies. A cet effet, on nelpea détail le calcul de BRIDGMAN en
'appliquant pour la striction. On avait représeatlhématiquement l'allure d’'une instabilité

lors d’un étirage (figurell.13).

Figure 2 : diagramme pour I'analyse géomeétrique approxveaties conditions sur les

contraintes dans le voisinage d’'une stabilité mjast

Comme le montre cette figure, on suppose que @ gml’éprouvette, dans la section
médiane, est un arc de cercle ainsi que les ligaeécoulement des contraintes principales.
Pour des considérations de symétrie autour de kkex&eéprouvette, on avait opté pour un
systeme de coordonnées cylindrique8 ret x. de plus, les grandeurs sont expriméees en
valeur algébriques car, certaines variables chdamgsigne lorsqu’on passe d’'une courbure
concave a une courbure convexe. Par exemple, e rdg courbure Rest positif pour un

profil concave et négatif pour un profil convexe.
Dans cette méthode, on va faire des calculs gémués simples. Considérons un

elément infinitésimal de surface dont nous avompsésenté la moitié, par souci de clarté,

dans la figure 2.
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Cet élément dont le centre est situé dans la sectiédiane de I'éprouvette, est
délimité par les lignes d’écoulement des contraiqencipales. Il y a d’abord deux cercles,
concentriques avec le profil de l'instabilité plgee, situés a distance r et r+dr de I'axe et,
deux autres cercles qui sont situés de part etrd’ale la section médiane. Ces derniers sont
centrés sur I'axe et sont normaux a la fois auilpebf I'axe de I'éprouvette. lls ont pouret

sous-tendent un angl¢ par conséquent, oa=R/¢ si I'on considere un point distant de r
par rapport a I'axe, il sous-tend un angléavec I'axe de telle facon que '= @ (r/R). On
peut alors déduire les demi hauteur h et h’:

{h =R.¢ + d(cosp'-cosp) @)

h'=R.¢ + d(cos@'+d¢') — cosp)
Ou:

d¢’ est 'incrémentation infinitésimale de I'angle’ lorsque I'on passe de r a r+dr.

On va maintenant faire un bilan des contraintestsduwon écrit les équations
d’équilibre des contraintes, nous remarquons qai'gdl simplifient puisque toutes les dérivées
par rapport ad s’annulent, & cause de la symétrie axiale. Pauméme raison, les

composantew ,, eto ,, sont nulles. Les trois équations d’équilibre nbissent donc que

ces deux relations :

(4)

A la surface de I'éprouvette qui est libre de cainties, les conditions aux limites s’écrivent :

g, cosa — o, sina =0 5)
g, cosa —o,sina=0
Ou:
a représente I'angle entre la génératrice du petfilaxe de I'éprouvette (figure 2 et 3) on

simplifie ces deux relations en écrivant,, et o,, en fonction des,,, on obtient :

{J” =0, t9’a )

o, =0 tga

A ces deux équations, il faut ajouter la condiilmposée par la force résultante F :
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R
F:ZJTJ' ro,dr = constante=F 7)
0

De plus, dans la section médiane, on a quatre tonsli Les deux premieres sont
issues de considérations de symétrie lorsqu’onepdsstx a —x. la troisieme équation stipule
gue la surface est libre. Quant a la quatriemeioalaelle déduit de la premiere équation

d’équilibre énoncée plus haut, dans le but d’éuvites infinités sur I'axe x. ces conditions

s’écrivent :
00, _
0X
O = Quelque soit r (8)
o, (r=R)=0
o, (r=R)=0,(r=0)
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SECTION MEDIANE

Figure 3: Equilibre des contraintes dans le plan d’'uneépette soumise a un étirage

La grandeur, pour laquelle r=R, est estimée attase de I'échantillon, alors gu’elle
est calculée au centre de I'axe, lorsque r=0. Nemgrquons que la composante orthogonale

o,,est nulle, dans la section médiane, au niveau @il mte I'éprouvette. On va donc
éliminer ¢,, des équations d’équilibre, énoncées plus haute ltesterait plus que les trois

composantes orthogonates o,,, et o,, reliées entre elles par une seule équation :

aro, t 9%0,,
(Gr ):0'99+'[I’ o 9)

0
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Cette condition ne suffit pas pour déterminer uslateon. On doit donc considérer les
lois de comportement plastique du matériau quitcdogicritere de VON MISES (hypothése
2):

(O =0y) + (0 = Tge) (0, —0g)* =C (10)

Ou:

C est une fonction qui dépend du matériau. StliéSalement plastique, C est une
constante. Cette supposition donne habituellemeatpremiére approximation. Cependant,
les matériaux polymeres présentent en généralduraissement aux fortes déformations : C
dépend donc des déformations présentes. Cette diapan est trées complexe et n'a pu étre
déterminée complétement, quelque soit le matéwasidéré. On est donc obligé de faire une
seconde approximation. Dans cette nouvelle apprarheeconnaisse la dépendance de C par
rapport aux déformations mais on supposera queseeilvarient de maniere trés progressive
dans une section donnée ; au niveau de la strid®anconséquent, C est supposé indépendant

de r dans toute la section.

De plus, on peut aussi écrire les conditions ssrdéformations qui doivent étre
satisfaites dans le domaine plastique. Lorsquedigmpose une isotropie du durcissement du

matériau (hypothése 1), elles deviennent :

& =P~ Yot +a,)
€ = B(0g — %(Jxx +0, )) (11)
&=h0u~ Yo +a,)

Ou:
B représente une fonction qui dépend des défornmtieh que l'on détermine

expérimentalement. Ces déformations sont sujetteseacondition supplémentaire puisque

e, est supposée constante le long de la section canrliia énoncé précédemment. De plus,

on doit tenir compte de la condition de conservatiolumique. Pour un déplacement radial p

elle s’écrit sous ces conditions : p= ;r+c/r. ¢ est une constante. Pour éviter une ibéfin

dans les axes, c est égal a 0. Il vient alorsepl;/z. On a finalement :

e =¢,=-1/2¢,
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Si I'on poseo,, =0,,, on peut satisfaire la condition sgr ete,. Encore, le critere de
plasticité de VON MISES est vérifié lorsqu’on écriz, =o,, (=R) +o, . Ce systéme de
contraintes se décrit simplement. C’est une tenkingitudinale, toujours uniforme, dans la
section médiane avec une tension hydrostatiquergogee ¢, =0, —0,(r =R)=0,,).
Cette derniere diminue lorsqu’'on s’approche deuldace ou elle s’annulegf, (r=R)=0) et a
son maximum dans I'axe. Pour compléter la déteriiminade la solution, on a une relation

entre 0° o, /9x* eto

rr?

déja explicitée préecédemment. A cause des conditiju’on a pose

auparavant, on a deux équations qui concerneigrégsleursd® o, /9x? eto, . Il n’y a pas

de méthode relativement simple qui permet de igoces équations de maniére rigoureuse.
Pour cela, on se contente d'une méthode de résolagproximative qui n'est pas valide
gu’au voisinage immédiat de I'instabilité plastiq@ependant, ceci est acceptable puisque on
s'intéresse au comportement intrinseque du matéaiawoisinage de la striction).

Considérons maintenant un élément de matiére ggamtépaisseur @

Et pour surface I'élément décrit précédemment (881 Apres avoir fait le bilan des

forces, on décrit les équations d’équilibre :

(o +h2% ) sing 1+ Tydr=ahr-(a, + 2% dyredn+o,,h S dar  12)
ox 2 ox 6
Lorsqu’on ne tient compte que des termes de plaotire, on trouve apres simplification :
r2 3F? R do R® -r2
—=0, (—-—-Rc)-(—"-0,)(RC+— 13
0 R rr ( 2R 2 ) ( dr 99)( IR ) ( )

Comme on I'a vu précédemment, on@,.=0g,, etos, = o, (=R) +0, ouo, (I=R)
est la contrainte longitudinale sur la surface mdgendant que les deux autres composantes

o, €t o, sont nulles.s, (r =R) est la contrainte d’écoulement lors d’unaggsurement
uniaxial. On la remplace paw, et on obtient alors une équation comprenant uode se
composantey,, :

do R® -r2_ r
o R p VR a0 4

Afin d’intégrer cette équation, on sépare les \des en tenant compte des conditions

aux limites déja énumérées précédemment.
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On a par conséquenu,,

R?+2RRc-r?
o.=0.lo 15
o =0 100 PRRC (15)
R?>+2RRc-r?
= o, (1+lo 16
0, = Og (1+log SRRC ) (16)

On déduit alors I'expression de la force F en ira@gs,, sur toute la section :

R
F=27 [roydr =m0, (R*+2RRe)log(1H4 ) (17)
0

De cette derniere relation, on a le facteur deialae F; il est supérieur a 1 pour un

profile convexe et inférieur a 1 pour un profilencave.

E = 1
T 2Rc R
1+ —)logll+ —
( R )log( ZRC)
[-4 Conclusion

On a donc parvenu a trouver une solution qui satigés equations d’equilibre, les
conditions aux limites et la loi de plasticitt deON MISES. Mathématiquement, ces
conditions déterminent une solution unique. On @utith cette solution en supposant d’'une
part que les contraintes sont constantes dans fautection et, d’autre part, que les

contraintes sur la surface sont nulles.
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Variation de la contrainte vraie en fonction delédormation vraie (résultat
expérimental pour le polymere PMMA R249, Souahil®93)

80 T T T T T
R249
70 o —
e =510"¢"
—~ 60 I
g T =95C
= 50 -
l|.l_.l 105°C
< 40 110°C
=
= 30
=
(@] 115°C
© 20 .
| 25-130-135-140°C
0 1 1
0 2 4 .6 .8 1 1.2
DEFORMATION

Le PMMA : R249 est un matériau polymeére réticulélfzaent réticulant appelé : Triallyl
Gyanurate (Burchill et al, 1987), ce matériau estlpit en vue d’applications dans le
thermoformage de pieces de haute technologie éverd’avion de chasse), avec une masse

volumique p = 1.18 gxcrit, la température de transition vitreuse Tg=112°C.
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Programme principal

clear all
clc
tic;
a=((2"32)-1);
disp('donner la taille de la population’)
n=input('n =");
Emax=input('Emax="),
T=[368,;373;378;383;388;393;398;403;408;413];
Ei=[1600;1600 ;1500; 1000; 400; 80; 10 ;3.98; 2200,
Ke=[21.2300;19;16.0001;9.6651;1.1480;0.2665;0.286@5665;0.2665;0.2665];
Kp=[14.0588;12.3000;8.7100;6.8189;1.73;0.19;0.19M.19;0.19];
T=input('T=");
Ei=input('Ei=");
Ke=input('Ke=");
Kp=input('Kp=");
Tgenererpop
Tfitnesse
generation = 0;
while 1
minfithnes=min(fitness);
for L=1:n
if fitness(L)==minfitnes
break
end
end
if Emax > minfitnes
coefficient=Tpop(L,:)
break
else
Tselection
Tcroisement
Tmutation
Tfitnesse
end
generation=generation+1,;
generation
min(fitness)
end
toc
generation
while 2
if Emax > minfitnes
Tcalcule
plot(Dexp,Ccal);hold on,grid on
plot(Dexp,Cexp,'r");
end
end
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