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Contribution aux Méthodes de Corrélation et Correcton des Modeles

d'éléments finis en utilisant les Algorithmes Génégues
Noureddine TOUAT

(RESUME)

L’identification correcte des matrices de massdeetigidité des modéles d’éléments finis est
une étape importante pour faire des prédictiongiggé sur le comportement dynamique des
structures mécaniques. La vérification expérimentids modéles analytiques est souvent utilisée
comme test pour évaluer le degré de corrélatiomeenes modéles et I'expérimental. Par
conséquent, la minimisation de [l'erreur entre learametres dynamiques analytiques et
expérimentaux demeure une phase indispensable Idanélioration de ces modéles. De plus,
I'utilisation des procédures de recalage des madeigaux d’éléments finis permet de minimiser
cette erreur en considérant le probleme de recalamene un processus d’optimisation.

L'objectif de ce travail est de développer des pdures d’optimisation robustes et pratiques
pour identifier les matrices de masse et de rigidés structures mécaniques. Tous les aspects de la
procédure de recalage et des parametres d’optionissdnt examinés. Les procédures de recalage
présentées ci-inclus utilisent des algorithmesedberche stochastique pour améliorer la corrélation
« test-analyse ». Ces procédures sont basées somraissance préalable des matrices analytiques
et des données modales expérimentales. En tenamteade ¢a, une validation mathématique
préalable des algorithmes proposés est nécessaire tpster leur robustesse. En outre, une
validation physique des procédures proposées mrquie bonne configuration des parameétres
d’optimisation du probleme de recalage, incluanfdanmulation des fonctions objectifs et des
différentes contraintes. A cet effet, deux appiare simulées numériquement et trois autres
expérimentales sont utilisées pour illustrer I'eon@t tester I'efficacité ainsi que la robustesse d

différentes procédures de recalage.
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(ABSTRACT)

The correct identification of analytical matricestloe finite element models is important in making
accurate predictions of the dynamical behavioune€hanical structures. Experimental verification
of analytical models is often used to evaluatedbgree of correlation between analysis and test.
Therefore, the minimisation of error between anedytand experimental dynamical parameters
becomes an essential stage to make these modedsrepoesentative of the structure. Additionally,
the application of updating procedures to initiaité element models enables the minimisation of
this error by considering updating problems as@mosation process.

The objective of this work is to find robust, piaat procedures to identify mass and stiffness
matrices of mechanical structures. All aspects ltd updating procedure and optimisation
parameters are investigated. The updating procedpresented herein use stochastic search
algorithms to improve the test-analysis correlatibinese procedures are based on prior knowledge
of analytical matrices and eigendata. With thignimd, a prior mathematical validation of these
algorithms is needed to test the robustness ofgsexpalgorithms. Moreover, physical validation of
updating procedures requires a best setting ofmigrition parameters of updating problems as well
as the formulation of objective functions and coansts. Finally, several examples, including three
experimental examples are used to illustrate tleeofidifferent procedures ant test the efficiency

and robustness of these procedures.
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Introduction

Le recalage des Modéles d’éléments finis « EF xegenu une méthode courante trés utilisée
pour améliorer la corrélation entre les modeleutiénts finis et les données expérimentales. Cette
méthode peut étre considérée comme un processpsindsation en considérant une fonction
objectif qui quantifie la difféerence entre les déea expérimentales et analytiques. Bien définir et
configurer les différents parameétres de ce procesboptimisation est une étape cruciale qui

permet de bien contribuer a accélérer la convemgdhum tel processus.

La détermination des parameétres dynamiques (matdeeMasse et de Rigidité) des structures
par des procédures de recalage direct demeure)alahgart des cas, un objectif raté, puisque les
résultats obtenus manquent souvent de sens phyditamplication des procédures de recalage
itératives peut apporter un plus a ce processusptidisation afin d’aboutir a des résultats
physiquement acceptables.

Les procédures itératives utilisant des algorithmkesecherche stochastique sont récemment
appliguées dans le but d’apporter un avantage eecantribution dans ce domaine de recherche et

ce en adoptant de nouvelles techniques d’optinmisatiilisant la recherche aléatoire des solutions.

Dans ce travail, le probléeme considéré est un problinverse qui consiste a identifier les
parametres dynamiques les plus représentatifs syysteme structural donné, de telle sorte que ces

parametres satisfassent I'équation de mouvemelat steucture étudiée.

L’idée cherchée a travers un probleme inverse estraliver et d’identifier les parametres
physiques d’un systeme structural (Masse et R@iditpartir de son comportement dynamique, en

utilisant des données modales mesurées commenééére
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Ce but peut étre atteint en considérant le probliwerse comme un probleme d’optimisation
basé sur la minimisation de I'erreur entre I'expémntal et I'analyse. Ce probleme d’optimisation
nécessite une bonne formulation des fonctions tfgext la bonne configuration de ses parametres
d’optimisation. Le probléme d’identification esti-lméme un probléme inverse ou les matrices

analytiques de masse et de rigidité sont les wisutherchés.

Dans la présente recherche, de nouvelles procéderescalage utilisant des algorithmes de
recherches stochastiques sont appliquées. De®neraméliorées des algorithmes génétiques sont
proposées et appliquées dans le processus degeaa modeles d’EF. D’autre part, Un nouvel
algorithme de recherche aléatoire accéléré, dépélopcemment par appel et al (2003), est utilisé
pour la premiere fois dans le domaine de recalagentbdeles d’éléments finis. Cet algorithme a
montré une haute performance pour optimiser ddslgmees mathématiques connus et en espérant
donner de bons résultats dans ce domaine de réehefet algorithme et une version originale
améliorée sont proposés pour accélérer la recheléatoire et améliorer les résultats obtenus par

les procédures de recalage classiques.

En plus, un nouvel algorithme de recherche aléatoaisé sur le principe de fonctionnement
d'un systéeme mécanique est présenté ici pour laipre fois. Cet algorithme, inspirant son
fondement du principe de la force centrifuge, geésenté est comparé aux autres algorithmes pour
tester son efficacité et sa robustesse a optinmdssr probléemes mathématiques et physiques

(recalage des modeles d’éléments finis).

En considérant le probleme de recalage comme ublgme d’optimisation, une recherche
approfondie sur la formulation des fonctions ohfectdéfinies dans les domaines modal et
frequentiel, et la définition des différents paramee d’optimisation servent a intégrer les
applications théoriques et pratiques pour l'idécdiion de ces matrices analytiques. Une autre
partie de ce travail de recherche a été proposée pda fois, évaluer I'aptitude des algorithmes
dans l'optimisation des problemes mathématiquetgester les performances de calcul de chaque

algorithme.

Les sections et chapitres qui suivent vont fouume investigation profonde des différentes
procédures de recalage. En premier, une analyd®drdphique donnera au lecteur une idée
générale sur les efforts des chercheurs fournis ganactériser les différentes matrices analytiques
des structures mécaniques étudiées. La partie ujiicencerne la présentation des différents
algorithmes de recherche stochastique. Elle estatmée a la description de chaque algorithme
présenté dans ce travail en définissant les différnparametres de chaque algorithme. Par suite, une

validation mathématique des algorithmes est préserille inclue I'optimisation des fonctions
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mathématiques difficiles a optimiser en testantctmvergence et la rapidité des différents

algorithmes a atteindre I'optimum de ces fonctions.

Le chapitre 3 est consacré au développement theom®d a la configuration des différents
parameétres d’'un nouvel algorithme de recherchehasiirjue utilisé dans les différents problémes
d’optimisation. Cette algorithme, appelé « Algamin de la Force Centrifuge », est validé en
premier lieu mathématiquement en optimisant destimms mathématiques, puis physiquement en

optimisant des problémes physiques (recalage ddglesd’ EF).

Le chapitre 4 présente le probléeme de recalagendeleles d’EF, dans lequel, sont proposées
de nouvelles formulations des fonctions objectéfirdes dans les domaines modal et fréquentiel.
Les limitations de ces fonctions sont discutéedest propositions sont signalées. Les procédures
proposeées servent a déterminer en premier liemn#égces de masse et de rigidité par un processus
itératif, ensuite et par un algorithme de recaldgect, la matrice amortissement est calculée.
Finalement, I'organigramme de la procédure de aggalest donné en expliquant les différentes

étapes de la procédure de recalage.

Dans le chapitre 5, des applications de problentgsigues simulés numériquement sont
présentées. La robustesse de la procédure degea@ifssi que I'efficacité des algorithmes proposés
sont testés dans un but d’atteindre de bons rés@tades temps réduits. Dans le méme chapitre,
les différentes formulations des fonctions objectdnt été testées pour en choisir la plus

performante qui sera utilisée dans le recalagesilestures physiques réelles.

Le dernier chapitre est consacré au recalage degises physiques réelles en considérant trois
structures de différentes formes et tailles podidea la procédure de recalage proposé dans ce

travail.

Enfin, nous terminons ce document par une conatugémerale et les perspectives qui

s’ouvrent a cette étude.



These de Doctorat

18

Chapitre |

Analyse bibliographique et Etat de l'art

Sommaire

L. INtrOdUCHION. .. e e e e e et e e e e e e e eeen .l D
1.2 Philosophie de recalage des modé\sdel Updating...........c.oooevevvnnnl 7

1.2.1 METhOAE AIrECIES. .. ..ot e e e e e e e e e e e e

1.2.2 MEthOdes ItBratiVeS..........ve it et e e e e e e
1.2.3 Méthodes de recherches stochastiques. .cc.cuueeeveiiiiiiiin . o
1.3 Techniques de localisation des erreurs..........ccveviiiiieiieiii e e e,

1.4 Recalage de la matrice d’amortissement..............ccovev v viiiiiienennnn.




These de Doctorat 19

[.1 Introduction

Les modeles dynamiques déléments finis (EF) samgelment utilisés pour prédire le
comportement dynamique des structures meécaniquegendant, les résultats obtenus par un
modele d’EF different souvent des résultats expémiaux obtenus par analyse modale
expérimentale. Cette disparité peut étre causéeapi’effet des erreurs lors de I'acquisition des
données expérimentales soit, par I'effet des esrproduites pendant la modélisation analytique des
structures réelles (Modele analytique initial).

Malgré la présence des erreurs dans les donnéésiragptales, il est généralement supposé
gue ces données représentent au mieux le compartetyj@amique des structures comparées aux
prédictions initiales du modele d’EF. Par conséguen processus de correction est nécessaire a
ajuster ou recaler le modele analytique de telldesque les résultats obtenus par ce modele
s’accordent suffisamment avec les résultats exgétiaux.

Le recalage des modeéles d'éléments firi € (model updating est devenu une méthode
courante trés utilisée pour améliorer la corréfagatre les modeles d'éléements finis et les données
expérimentales. Un grand nombre de travaux ontié&téloppés pour créer et tester les différentes
méthodes de recalage (Mottershead et Friswell3 19%riswell et Mottershead, 1995). Les
algorithmes proposés peuvent étre classés suilasieprs catégories, regroupent les principaux
points traités dans ce domaine de recherche :

1) selon le type de méthode utilisée : soitrfethodeslirectes ajustant les matrices analytiques
directement, soit lesnéthodesparamétriques(ou itérativeg, qui corrigent itérativement les
parameétres des modeéles analytiques,

2) selon le domaine de travail : sbiégquentiel,soitmodal

Dans la suite de ce chapitre, on va se baser sprelaiere classification en incluant et en
précisant les difféerentes méthodes utilisées aifé&rents domaines de recherche.

Avant de considérer les différentes méthodes dgpéles dans le domaine de recalage des
modeles d’éléments finis, il est utile de tournatténtion brievement sur le sujet de l'identificat
direct des modeles analytiques. Le probleme d’identificaties systemes implique l'utilisation de
'analyse modale expérimentale pour la détermimaties données modales (fréquences naturelles,
déformées modales) a partir des tests de vibralli@pparait que le terme « direct » a été utilisé
pour la premiéere fois par Natke (1982) pour dédhdentification d’'un systéme sans passer par le
recalage du modele de référence. Natke s’est rafém&calage du modele comme lidentification
« indirect » du systéme. Pour identifier les mosié@aalytiques, les méthodes utilisées dans le
domaine d’identification des systémes peuvent satili comme références des données
expérimentales modales. Thoren (1972) a limité denlore de degrés de liberté du modele

analytique au nombre de modes déterminés par ks the vibration. Ross (1971) a ajouté
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arbitrairement des extra vecteurs linéairementpeddants a la matrice modale pour la rendre
inversable. Luk (1987) a appliqué une pseudo-ineera la matrice modale rectangulaire.

Un nombre de techniques a été proposé pour ['ifieation directe des parameétres dynamiques
a partir de données fréquentielles (Fonctions genge en fréquence FRFs). Shye et Richardson
(1987) ont fait une extension a une méthode dadessle courbe et ils ont démontré que la matrice
diagonale de masse et la matrice symétrique dditagpeuvent étre retrouvées quand la masse
totale de la structure est connue. Link et Volla@78) ont proposé une méthode pseudo-inverse a
partir de laquelle les matrice de rigidité et d’atissement peuvent étre estimées quand la matrice
de masse et connue. Minas et Inman (1991) ont digpél une méthode pseudo-inverse pour
l'identification de la matrice d’amortissement artpades données modales incomplétes et en

connaissant les matrices de masse et de rigidité.
I.2. Philosophie de recalage des modéldddgdel Updating)

Pour construire des modeéles analytiques d’élémfamts I'analyseur doit faire généralement
des approximations pour simplifier ces modeles.vBot les détails de la structure modélisée par
EF nécessitant un maillage plus fin afin d’avoireureprésentation géomeétrique précise de la
structure_existantd_es conditions aux limites et les connectionsestds différentes composantes
de la structure sont rarement spécifiees d'unenfag@cte. Dans de tels cas, I'analyseur peut tester
la sensibilité des résultats numériques aux diffi&® modifications dans le maillage ou dans les
conditions aux limites, mais par la suite, et pas fugements scientifiques, il doit décider sur la
validité de ce modéle. Ewins et Imregune (1988) m@tenté une étude comparative intéressante
entre les résultats obtenus par éléments finis 2ldrdvaux indépendants utilisant 6 logiciels
d’élements finis. Il a été constaté que les rémultdtenus par chaque analyseur différerent des
autres, et different méme des résultats modauxriexegitaux.

Le recalage des modéles d’EF vise a corriger leanpetres dynamiques d’'un modéle d'EF
initial dans le but de prévoir un comportement dyitme précis et fiable d'une structure
meécanique. Le processus du recalage est effectapustant les paramétres du modéle initial telles
gue la différence entre les données analytiquegprimentales peut étre réduite au minimum.

Une grande partie des méthodes utilisées pour dalage des modéles d’éléments finis
considére le recalage des modeéles dynamiques é#ténfinis RMDEF) comme un processus
d'optimisation, par la prise en compte d’'une famttobjectif qui quantifie la différence entre les
données expérimentales et analytiques. Des teesatig résolution de cette fonction ont été faites
pour trouver une série de parameétres minimisarte denction objectif et en considérant des
contraintes orientant le probleme d'optimisatiomnDd, le recalage des modeles d’EF devient un

probléeme d’optimisation avec contraintes.
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[.2.1 Méthode directes

Plusieurs travaux consacrés pour développer leeridgimes de recalage direct ont été
développés durant ces dernieres années. Ces metlenaddent les modeles analytiques initiaux par
un processus de recalage direct en considérardalesges expérimentales comme références. Le
principe de ces méthodes est de développer desithiges de recalage a partir d'un probleme
d’optimisation avec contraintes en appliqguant de®thodes d'optimisations classiques
(Multiplicateurs de Lagrange, Méthode des moindeagses, ... etc.).

Le but principal du recalage des modeles d’élémimitsest de fournir aux modeéles recalés un
sens physique en se basant sur des données exm@teaeD’autre stratégie ont été proposées afin
de recaler un modéle numérique de telle sorte geptoduise une série incompléte de données
modales expérimentales. Baruch et Bar Itzhack (JL878Baruch (1978) ont proposé une procédure
d’obtention des paramétres recalés des vecteumgsr@n minimisant la norme Euclidienne de

I'erreur soumise aux contraintes d’orthogonalité@nbB la référence (Baruch 1978) une matrice de

rigidité recaléeK, est déterminée en minimisant la norrﬁ#M ,}%(K - KA)M,gy2 , OUMjp etKp

représentent les matrices de masse et de rigid@tajues. Les multiplicateurs de Lagrange sont
utilisés pour vérifier les contraintes de I'équatide mouvement et la symétrie de la matrice de
rigidité. La supposition que la matrice de masdecesgecte est discutable, spécialement pour un
modeéle dynamique qui est souvent une version rédrtitapproximative d’'un modéle plus large
(Berman 1979a). Trois autres articles ont été pshlBerman 1979b, Baruch 1982 et Berman et
Naji 1983), dans lesquels les déformées modalesindes ont été utilisée comme données de
référence. Les matrices de masse et de rigiditéténnhanipulées de telle sorte que le modéle recalé
est forcé a reproduire les données expérimentales.

Une approche de base des modeles de référencepeoptisée par Berman et Naji (1983) en

minimisant une fonction objectif donnée par :

+3 35 (@ Me-1), (1.1)

i=1j=1

W = MM MM

Ou A;j sont les multiplicateurs de Lagrange utilisés pfmrcer I'orthogonalité des modes
relativement aux masses recalées. La procédure idienisation conduit a I'expression de la

matrice de masse recalée, donnée par la formulargei:
M :MA+MA%m/_-\](-:(Mc_mAc)m;\J(-:¢JMA (1.2)

Avec
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Mac= &' Mc @&

@ +m est une matrice de moda K p), etp est 'ordre du modéle analytique recalé. Suivant
calcul de M de I'équation (1.2), une matrice dediig recalée peut étre déterminée en minimisant

une autre fonction objectif :

£= HM V2(K -K )M ‘1’2H (1.3)

n m m m n m
We=e+TIA,, (Kg-Ma?), + 330, (T Ko-0?), + 33, (k-KT), (1.4)

Nk, No, N\s sont les multiplicateurs de Lagrange corresporsdaok différentes équations de
contraintes, ef2 représente la matrice des fréquences naturelbass Pe cas, les multiplicateurs de
Lagrange sont utilisés pour forcer le modéle ihifavérifier les contraintes de I'équation de
mouvement, ainsi que I'orthogonalité et la symétieela matrice de rigidité. La matrice de rigidité

recalée peut étre écrite sous la forme suivante :
K=K, +(a+a) (1.5)
Ou,
A={-K,p+Mopc{ad -05MM ek -plK @ JiMIaM

En ce qui concerne la performance de lalgorithriegst a précisé que les données
expérimentales incomplétes sont reproduites exastenCependant, rien n'’empéche au modele
recalé de générer de faux modes lors du calcwelgsurs et valeurs propres. En plus, les matrices
de masse et de rigidité peuvent perdre de sensquigydans le processus de recalage.

Ceasar (1986) a fait une extension du travail demBa et Naji (1983) en introduisant des
multiplicateurs de Lagrange additionnels pour eppmr les informations acquises des modes
rigides. Un autre travail de Ceasar et Peter (188@pnné naissance a deux autres méthodes de
recalage des modéles analytiques basées sur dasesdoaxpérimentales. La premiére utilise un
processus de recalage direct et la deuxieme utiliee formulation linéaire généralisée par la
méthode des moindres carrés. Wei (1990a, 1990b¢valappé des méthodes basées sur des
données modales permettant de recaler simultandetsentatrices de masse et de rigidité. Friswell
et al (1998a) ont présenté une nouvelle méthodeeckage permettant de corriger les matrices
d’amortissement et de rigidité simultanément, dirgpothése que la matrice de masse est correcte
et en posant comme contraintes que les donnéesiraepéales doivent étre reproduites. Touat
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(2000) a fait une synthése et une étude comparstivkes difféerentes méthodes de recalage directe,
et il a appliqué ces méthodes sur des structureamuies utilisant des données modales simulées
numeriguement.

D’autres méthodes utilisant la technique d’attiidmutdes valeurs et vecteurs propres ont été
proposées pour recaler les modeéles analytiqudstemio des matrices symétrigues (Minas et Inman
1988, Minas et Inman 1990 et Schulz et Inman 1964 méthodes combinent des techniques
d’attribution des valeurs et vecteurs propres et picédures d’optimisation pour corriger les
parametres modaux des modéles d’éléments finisotr@ction est basée sur un sous-ensemble des
données modales déterminées par analyse modalenegptale.

Les méthodes déja citées utilisent souvent comiéeergce, une série incomplete de modes et
fréequences mesurées. Dans le cas des systemes, larg@mbre des degrés de liberté mesuré est
considérablement petit comparé aux degrés dedilpdrysique. Par conséquent, les formes modales
du modeéle analytique ne peuvent pas étre compdnéetement aux données expérimentales. Pour
y remédier a cette incompatibilité entre les degi@diberté mesurés par des tests de vibration et
ceux calculés par le modele analytique, deux smigtsont envisageables :

1) expansion des formes modales mesurées a tousdessdie liberté en utilisant les matrices de
masse et de rigidité du modéle analytique,
2) réduction des matrices de masse et de rigidité ddeie analytique aux degrés de liberté

mesureés.

La premiére solution est utilisée pour obtenir esgémation des degrés de liberté non mesurés
en fonction de ceux mesurés, et la réduction desiges analytiques permet |'obtention de
nouvelles matrices réduites qui seront utiliséesr palculer les déformées modales et fréquences
naturelles analytiques de taille égale a celleddemees expérimentales.

La méthode de réduction la plus connue est la témuade Guyan (1964) (condensation
statique). Bien que la réduction de Guyan ne daoprne réduction approximative de la matrice de
masse, elle produit une réduction exacte de laiceatie rigidité. Pour améliorer la réduction de la
matrice de masse, une procédure de réduction adelidRS) a été proposée par O’Callahan
(1989). Cette procédure est en fait une extensienlad réduction de Guyan et elle inclus
explicitement une approximation statique pour kxsnes écartés de la matrice de masse dans la
procédure de réduction de Guyan.

Friswell et al (1995) ont présenté deux autres ouh de réduction basées sur la méthode IRS.
La premiére concerne la procédure dynamique d’iB8filée comme la version standard de IRS
mais en considérant la particularité du modéle dygae donnée par les fréquences naturelles.
L’'autre méthode est une procédure itérative quingéra chaque itération d’améliorer la précision

de la procédure. Dans I'article de Friswell etl#196), les auteurs ont effectué une étude concernan
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'application de I'IRS et la méthode de la réalisatéquilibrée pour I'obtention des modéles réduits
des structures en considérant la non linéaritddotas auteurs (Friswell et al 1998b) ont étudié |
convergence de la méthode itérative d’'IRS et ils mouvé la convergence de I'algorithme en
signalant la rapidité de convergence des modesskeb fréquences.

Concernant les méthodes d’expansion, plusieurs édioes ont été présentées dans la
bibliographie. La premiére procédure, utilisantxpansion statique de Guyan (1964), restant
valable seulement pour les basses fréquences outekeses d'inertie sont négligés. La
transformation de Kidder (1973) est une approxiamaintermeédiaire utilisant une solution en série
de Taylor, et permet seulement le calcul des baksgsiences. Touat (2000) a présenté une
comparaison entre trois procédures d’expansion @gamt d’en choisir la transformation la plus
performante. Dans sa procédure, l'auteur utilisealgorithme d’expansion direct. Les résultats
obtenus par cette procédure sont précis et ne pamtinfluencés par les hautes fréquences.
Cependant cette méthodologie nécessite un tempmzmldel considérable puisqu’elle requiert un
nombre d’inversions de matrices dépendant du noadmodes désirés. Gysin (1985) a offert une
comparaison performante de plusieurs techniquegdieions. O’Callahan et Avitabile (1989) ont
proposé un processus de réduction et d’expansion siystéme équivalent (PRESE). Wu et Li
(2004) ont présenté une nouvelle méthode d’exparggpelée : la méthode d’expansion modale.

Pour effectuer une comparaison directe des défaméelales analytiques et expérimentales et
tester la corrélation entre l'analyse et I'expécmnune nouvelle approche utilisant le critere
d’assurance modal (Modal assurance criterion MALCEté proposé dans (Allemand et Brown
1982). Une grande variété de méthodes de recabtagees sur les données modales, utilisent le
MAC dans les différents étapes d’optimisation, @tea considérant des formulations de fonctions

objectifs et en imposant différentes contraintesétdication.
1.2.2 Méthodes itératives

Le recalage des modeéles d’éléments finis peutefextué par des approches d’optimisation
utilisant des méthodes de correction itérativess lneéthodes itératives utilisent différentes
meéthodologies de recalage. Quelques approchestedcappliquent les techniques de recherche
stochastique dans le but de trouver la meilleutetism au probléme d’optimisation appliqué au
recalage des modéles d’EF.

Parmi les premiers travaux développant des algonathde recalage itératif, on cite le travail de
Collins et al (1974) qui ont présenté une méthadéstique d’identification des structures. Les
auteurs commencent la procédure en apportantiviénaént des perturbations sur la solution aux
valeurs et vecteurs propres et développant en dgéridaylor une expression liant les données
modales au parametres du modéle initial. La métlaoéie appliquée sur une structure aérospatiale
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et a donnée des résultats satisfaisants. Frish@89) a calculé la corrélation entre les estimation
des parametres recalés et mesurés pour chaqueiié@ette matrice de corrélation a été ensuite
utilisée pour calculer I'estimation du vecteur doghain parametre en se basant sur des arguments
similaires de Collins et al (1974). La méthode dmpar Friswell (1989) semble converger plus
rapidement que la méthode de Collins et al (197d3well et al (1990) ont démontré I'efficacité de
la méthode proposée en l'appliguant a un exempjeraxental. Kodiyalam et al (1994) ont
présenté une approche synergétique, utilisant deséds expérimentales et des prédictions du
modeéle analytique, afin d'identifier avec précisites paramétres dynamiques d'une structure
aérospatiale. lls ont effectué une analyse denrailsiité des parameétres modaux pour résoudre le
probleme de minimisation avec contraintes imposédas. autre approche utilisant la méthode de la
sensibilité inverse des valeurs et vecteurs propreédé proposée par Liat al, (1995). Cette
méthode améliore la sensibilité des valeurs eteugstpropres en évitant les problemes existant
dans la méthode classique de la sensibilité invegsevaleurs propres. Une extension de la méthode
a eté faite pour étudier les cas ou les donnéeslemdont incomplétes. Un autre travail utilisant |
sensibilité des valeurs et vecteurs propres arégepté dans (Wu et Li 2004). Le travail présente
plusieurs approches permettant I'estimation derpates recalés du modéle d’EF. Ce travail a été
basé sur la méthode pseudo-inverse, la méthodendeslres carrés avec facteurs de poids et la
technique d’estimation Bayesienne afin d’identifeméthode la plus appropriée et la plus efficace
pour recaler une structure physique réelle. La i@ méthode a montré son efficacité et sa
robustesse a recaler le modéle analytigue modélsdmur de la télévision de Nanjing.

Les méthodes statistiques peuvent étre utilisées [® recalage des modéles dynamiques
d’éléments finis. Parmi ces méthodes, on peut @téechnique d’optimisation statistique utilisant
l'estimateur Bayesien (Hongxing et al 2000). Leseats ont proposé un estimateur Bayesien
modifié et ont de plus discuté I'impartialité, ffieacité, et la robustesse de la technique. Uneaut
travail, utilisant la méthode de Taguchi (Kwon @& R005a), a été proposé ou les parametres du
modele analytique peut étre recaler avec robustessprésence des erreurs aléatoires dans les
données mesurées et des erreurs systématiquesedasiele analytique. L'approche utilisant la
méthode de Taguchi est appliquée a l'optimisatien lal fonction objectif quantifiée par la
différence entre les données expérimentales eytamads. L'efficacité de la méthode proposée a
été démontrée en recalant deux exemples simuléériqgurement en présence des erreurs aléatoires
et systématiques.

Parmi les travaux qui ont utilisé des données fatjalles comme référence, on peut citer a
titre d’exemple le travail de Lin & Ewins (1994)icqunt présenté une nouvelle méthode abordant le
probléme de recalage des modeles d’EF en utilisaatsérie incomplete de données fréquentielles

obtenues expérimentalement. Les auteurs ont dééofdwantage d’utiliser des données
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fréquentielles au lieu des données modales. Caithade a été appliqguée a une structure réelle et
la corrélation test-analyse a été démontrée. Inmregfual (1995a et 1995b) ont proposé une
formulation de base appliquée pour une méthodecsage basée sur les fonctions de réponse en
fréquence (FRFs). Les auteurs ont examiné plusiuaségies possibles. Dans le premier travall,
une étude systématique, basée sur des donnée®assmumériquement et expérimentales, a été
appliguée dans le cas d’'une structure poutre. BBawudpplications de la méthode proposée, basées
sur des données expérimentales, ont été présent ldadeuxieme travail, mais la méthode
proposée a montré sa limite d’application pourresdéles larges. Un autre travail utilisant les
FRFs comme données expérimentales a été présemdé([bascotte et Strobbe 1999). L'article
présente une approche basée sur la maximisatida derrélation entre les FRFs analytiques et
expérimentales en utilisant une procédure itéragivbestimation des parametres bayeésiens. Cette
approche a été validée par des exemples simulégrigirament pour démontrer ses avantages et
ses performances. Jones et Turcotte (2002) on¢miédsine méthode pour le recalage des modéles
d’EF utilisant les fréquences d’antirésonance poarriger le modele d’'une structure physique
réelle. Kwon et Lin (2004) ont proposé une procédde recalage basée sur une méthode de
sélection de fréquences qui seront utilisées dapsdcessus de recalage d’'un systéeme mécanique.
Les mémes auteurs (2005a) ont appliqgué une nounglthode de correction utilisant en mémes
temps des données fréquentielles et modales. @étieode a été validée par un exemple simulé

numeriguement.
1.2.3 Méthodes de recherches stochastiques

Les Méthodes de recherches stochastiques utildestalgorithmes d’optimisation, et sont
essentiellement basées sur un processus de reehaléditoire afin de trouver I'optimum d’un
probleme donné. Notre travail de recherche s’ihstans ce cadre dont un but de développer de
nouvelles stratégies de recalage des modéles dIEB. algorithmes utilisés, améliorés et
nouvellement développés sont itératifs et compoitieis éléments principaux : un mécanisme de
perturbation, un critére de classification et utece d’arrét.

Dans le domaine de recalage des modeles d’EF gpissiravaux ont été effectués pour développer
de nouvelles procédures de recalage utilisant ldesithmes de recherche aléatoire. Par exemple,
I'utilité des algorithmes génétiques et du recuitidé a recaler les modéles d’EF a été examinée
dans (Levin & Lieven, 1998, Touat & Rechak, 200@udt & Rechak, 2003, et Kim & Park, 2004).

Dans Chacun des articles, de nouvelles versiongatithmes sont proposées pour améliorer
'algorithme de base en apportant des modificatioties sur les différents parametres. Dans le
premier article, les auteurs proposent la mininosatdes fonctions objectifs définies dans le

domaine fréquentiel en utilisant des données frétipiles comme référence. Les auteurs
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comparent la robustesse de deux versions d’algoeshgénétiques et deux versions d’algorithme
du recuit simulé a recaler un modele réel et unateodumeérique. Les auteurs du deuxieme article,
recalent par une version d’algorithme génétiquenddrice de masse en proposant une procédure de
recalage minimisant une fonction objectif utilisad#s données modales comme référence. Le
troisieme travail, basé sur des données modaleslé&is numériquement, traite l'effet de la
fonction objectif sur la convergence du processeigatalage des modeéles d’éléments finis en
proposant une procédure utilisant une version am&i d’algorithme génétique proposée dans
(Touat et Rechak 2002). Les auteurs ont développémeparé plusieurs formulations de fonctions
objectifs définies dans le domaine modal. Kim etkP@002) ont proposé deux approches
systématiques pour diminuer les difficultés rencéed dans le domaine de recalage de modele. La
premiere partie de leur travail a été consacréécéré une technique d’optimisation multi objectif,

et la seconde partie a été destinée au problerséléetion des paramétres de recalage pour guider a
la bonne sélection des parametres d’optimisati@s. duteurs ont utilisé un nouvel algorithme de
recalage utilisant une nouvelle version d’algorighgenétique incluant un nouvel opérateur connu
par le filtre de Pareto (Cheng et Li 199&8lares& al. (2006) et Mottershea& al. (2006) ont
présenté une nouvelle procédure de recalage utilisee technique inverse de la méthode de Monté
Carlo. Cette technique a été appliquée sur des lemdaalytiques des structures physiques réelles
et une bonne convergence a été observée.

Les méthodes déja citées sont plutdt colteusesagg@ent pour les modéles larges, en raison
de la lenteur de leur convergence et la nécessitétdmps de calcul considérable. Le bon choix
des paramétres d’optimisation et la bonne formaraties fonctions objectifs contribuent sans doute
dans I'amélioration de la convergence de ces méthdeour cette raison, et dans le but d’apporter
des améliorations pour ces méthodes, le préserdiltiropose une nouvelle version d’algorithme
génétique qui exploite la particularité et I'avaggad’'un nouveau algorithme de recherche aléatoire
développé récemment par Apgehl (2003).

De méme, deux nouveaux algorithmes de recherch&oaks sont présentés dans cette these. Le
premier, inspirant sont fondement du principe defonnement d’'un systeme mécanique (Touat et
Rechak 2005b et Touat et al 2007b), et le deuxiamerobléeme de recalage des modéles d’EF
(Touat et al 2005a et Touat el al 2007a et c). difédrents algorithmes seront comparés entre eux
pour évaluer et tester I'efficacité et la robustede chacun des deux.

Les réseaux de neurones peuvent étre aussi utimésle recalage des modéles d’éléments
Finis (Atalla1998). Cependant, les résultats recalés dépendeatisdes cas utilisés dans la phase
d’apprentissage. Récemment, Chang et al (2002)tdise la matrice orthogonale comme méthode
d’apprentissage efficace pour un recalage baséesuéseaux de neurones. Récemment, Lu et Tu

(2004) ont présenté un plan en réseau de neurondsua niveaux pour le recalage des modéles
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d’EF dans lequel les parameétres dynamiques epfworad’amortissement sont recalés. Un exemple
numeérique a été présenté pour illustrer I'impléraganh du plan proposé et pour démontrer

I'efficacité de la procédure.
1.3. Techniques de localisation des erreurs

D’autres recherches sont consacrées au repéragealameétres imprécis du modeéle qui
nécessitent un recalage antérieur. Ce domainectienehe est connu par I'appellation « localisation
des erreurs ». Les méthodes utilisées dans laidatiah des erreurs sont souvent liées de prés a
ceux utilisées dans le recalage des modéles. Ictibfie |a localisation est de déterminer les dggré
de libertés du modéle analytique les plus assamigserreurs significatifs. Une fois cette étape
effectuée, le recalage des modeles peut se dérdwlae facon économique. Gysin (1990) a
examiné I'applicabilité des méthodes d’expansioes whodes dans la localisation des erreurs. Un
aspect important dans I'analyse globale et dapsdeessus de corrélation est I'aptitude d’identifie
avec précision les régions erronées du modele tanady (He et Ewins 1991). Le processus de
corrélation du modele est plus significatif et plabuste quand il est implémenté dans des régions a
erreurs identifiées. Link et Santiago (1991) onlisét une approche de localisation basée sur la
sensibilité, ce qui force a tester la sensibdiégéchaque colonne de la matrice a tour de réled&in
localiser les paramétres qui ont une plus granfleeince sur I'équation d’erreur. To et al (1990)
ont utilisé une méthode basée sur la contraint¢édgiation des valeurs propres et la matrice
d’orthogonalité des modes. Kodiyalam et al (199%)proposé une approche synergétique utilisant
les données expérimentales et les prédictions dieladnitial pour identifier avec précision les
parametres dynamiques d’'une structure réelle. Wdmebmaison d’'une procédure de localisation
d’erreurs et d’'une méthode d’estimation des pareenét été utilisée dans la corrélation du modele
analytique et des données expérimentales.

Dans les deux dernieres décades, un grand nomhrkeedeheurs ont tourné leur attention aux
méthodes de repérage et de localisation des erdmgsmodéles analytiques. Certains articles
publiés ont montrés quelgques succes, mais toujeurstraitant, soit des exemples simulés
numeériquement, soit des exemples réels mais tropr@és, ou les chercheurs ont des idées
préalables sur les paramétres a recaler. FriswelPanny (1997) ont présenté une étude
bibliographique sur les méthodes de localisatiarrdurs. lls ont montré les limites pratiques des
différentes méthodes de repérage et de localisdt@reurs.

D’autres travaux se sont succédés ou les cherctsuforcent a développer de nouvelles
procédures et méthodes de localisation d’erreurswell et al (1997a) ont proposé une méthode
basée sur la sélection des sous-ensembles polisésdas dommages sur les modéles. Friswell et
al (1997b) ont combiné la robustesse de la méthamlesélection des sous-ensembles et les
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différentes contraintes des paramétres dynamiquesnddéle pour identifier les erreurs de
modélisation dans le but de recaler le modéle éigaky avec grande précision. Smart et al (1997)
ont proposé une meéthode de localisation d’errelaséd sur les déformées modales. Pour
déterminer les erreurs de modélisation, les autmtrproposés deux algorithmes : une approche de
sensibilité et une méthode tronquée d’expansiosalie. Jones et Turcotte (2000) ont utilisé les
fréquences d’antirésonances pour recaler le madebtique d’'une structure treillis en aluminium
de 6m de longueur. Les auteurs ont analysé le gbeysique des résultats de la correction du
modéle recalé par son utilisation dans la locatsaies dommages de modélisation. Un algorithme
de classification par échantillonnage et un autelissage de courbes ont été utilisés pour la
détection des dommages sur le modele analytique @002) a proposé une méthode de
localisation d’erreurs appelée la méthode d’esionatdes erreurs de I'énergie. Cette méthode a été
appliguée sur une structure réelle, et les résuttatrecalage ont été satisfaisants. Wu et al §2003
ont présenté une méthode de recalage basée sugfdande quasi-modale, utilisée pour la
localisation des erreurs principales du modeleyaigale. Chen et Ewins (2004) ont employé le
concept de projection de vecteur pour développes orethode de vérification du modéle
analytique. Les auteurs ont appliqué la méthodeusugxemple de simulation et sur une structure
industrielle permettant de confirmer I'efficacit€ ¢b méthode proposée a distinguer les erreurs
corrigeables des non corrigeables.

Les méthodes statistiques ont été aussi utiliséas de domaine de recherche. Kwon et Lin
(2005b) ont proposé une procédure robuste de satain d’erreurs sur les structures en utilisant la
méthode statistique de Taguchi. Cette procéduremsiquée de telle sorte que la localisation et la
gravité des erreurs peuvent étre estimées en kemré aussi bien des erreurs aléatoires des
données expérimentales que des erreurs systénsmtiqguaodéle analytique.

Plusieurs versions d’algorithmes génétiques ont udiiésées pour corriger les erreurs de
modélisation des modeles analytiques. En consitléemalgorithmes, I'estimation des dommages
peut étre divisée en une approche a deux phasswéhret all 1998 et Au et al 2003) : la
localisation des dommages et, en suite, la queatifin de ces dernieres. Dans Friswell et al (1998)
l'algorithme génétique est utilisé pour optimisereufonction objectif discréte avec un facteur de
poids basé sur l'erreur entre les déformées modelefréquences naturelles analytiques et
expérimentales. Une fois la phase de localisagominée, une méthode standard de sensibilité des
valeurs et vecteurs propres sera ensuite utilisee géfinir I'extension des défauts. Durant la
premiere phase dans Au et al (2003), une partipjoort de I'énergie élémentaire est utilisée pour
localiser les défauts Dans la seconde phase, uoeégure utilisant «le micro algorithme
génétique » est implémentée pour quantifier I'esitam des défauts en minimisant I'erreur entre les

données modales analytiques et expérimentales.
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Une méthode utilisant les paramétres modaux deesnde basses fréquences pour détecter et
mesurer la taille des fissures dans les poutret gpsentée dans Ruotolo et Surace (1997).
Utilisant un modéle d’élément finis pour calculerdomportement dynamique des structures, les
auteurs ont formulé le probleme inverse comme oblpme d’optimisation résolu au moyen d’un
algorithme génétique. Dans Hao et Xia (2002) uwritlyne génétique utilisant un codage réel, a
éte utilisé pour identifier les défauts dans leacstires en minimisant une fonction objectif basée
sur la variation des fréquences, la variation deferchées modales, et une combinaison des deux.
Les variations dans les données mesurées desustisiendommagées et non endommagées ont été
comparées directement avec ceux du modéle anadyéigant et apres recalage.

Le concept des vecteurs de la force résiduellé agliqué dans Mares et Suarce (1996) et Rao
et al (2004) dans le but de construire une foncbbjectif qui sera optimisée au moyen d'un
algorithme génétique. Dans les deux travaux, llerd vecteur de la force résiduelle est soumise
au processus de modification/normalisation en cotenfacteurs de réduction de la rigidité qui
représente les parameétres d’endommagement de cléé@ment structuralun autre algorithme
géneétique a été présenté pour résoudre un proldépémisation incluant une fonction objectif
basée sur l'erreur entre les réponses au chargestatiue des déplacements numériques et
expérimentales de la structure (Chou et Ghabowski)2 Les auteurs ont utilisé un codage binaire
des propriétés physique et mécaniques du matémam g@énérer les différents individus ou
chromosomes de l'algorithme génétiquans Carlos et al (2007), les auteurs ont modddisé
probléeme de localisation d’erreurs comme un probl@hioptimisation en utilisant les fréquences
naturelles et les déformées modales expérimerdales la formulation de la fonction objectif. Des
modifications ont été apportées sur les différpatametres de I'algorithme génétique conduisant a

un outil promoteur dans la résolution de cettesdate problemes.
|.4 Recalage de la matrice d’amortissement

Le domaine d’identification de la matrice d’'amastment est un des domaines qui nécessite
encore une importante considération dans la comatérsientifique. Ce domaine reste peu traité
par les chercheurs et les résultats obtenus justpildtenant nécessitent une nette amélioration, car
la modélisation de I'amortissement est trés conmmlek toujours considérée comme une zone
d’'ombre. L'effet de I'amortissement est clair méas caractérisation de I'amortissement est un
puzzle qui demeure irrésolu.

Le travail présenté dans ce mémoire prend commectibj’identification des matrices de
masse et de rigidité du modele analytique d’'unecsire mécanique. Le développement des
procédures de recalage de la matrice d’amortissemest pas considérée dans ce travail et

représente une autre paire de manche qui nécessitettude profonde consacrée surtout a la
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caractérisation de I'amortissement et a I'étudesde effet sur le comportement dynamique des
structures mécaniques. Malgré cette considératiop, étude bibliographique sur les différentes
approches de recalage de la matrice d’amortisserast@ toujours utile dans le but d’inspirer des
recettes permettant d’améliorer les procéduresdtification et de recalage des matrices de masse
et de rigidité.

Quand les parameétres dynamiques d’'un modeéle amadytsont connus sauf la matrice
d’amortissement, plusieurs méthodes peuvent étiksées pour déterminer cette matrice
indéterminée. Parmi ces méthodes, une approché pré&sentée dans le domaine fréquentiel par
Chen et al (1996), qui détermine par un algorithofi@entification directe la matrice
d’amortissement en utilisant les fonctions de régoan fréquence expérimentales présentées sous
la forme complexe. Une autre méthode de Minas ptaim (1991) suppose que les matrices
analytiques de masse et de rigidité sont déterraindwiori a partir du modele d’EF et les données
modales expérimentales sont utilisées comme réfénpour évaluer la corrélation test/analyse. Les
auteurs utilisent une méthode d’identification iséiht les différentes matrices analytiques et les
données expérimentales pour déterminer la mattazaaltissement supposeée réelle, symétrique et
définie positive. Beliveau (1976) a utilisé lesguénces naturelles, le rapport d’amortissement, les
déformées modales et les angles de la phase dfientifier les paramétres de la matrices
d’amortissement visqueuse. La méthode utiliséaiestméthode itérative employant une structure
Bayesienne basée sur les perturbations apportéelesswaleurs et vecteurs propres et sur une
méthode de Newton-Raphson.

Caravani et Thomson (1974) ont introduit une mémhe numérique qui identifie les
coefficients d’amortissement quand la réponse éguince est connue. L’identification de ces
coefficients est faite d’'une maniere itérativetZzan (1986) a formulé le probleme d’identification
de la matrice d’amortissement comme un problemetoifesation en minimisant I'erreur entre un
signal de sortie et un signal d’entrée donné. leauta utilisé la méthodes des moindres carrées
pour minimiser la fonction objectif. La formulatiate Lancaster (1961) a été prévue pour calculer
par une méthode directe les matrices de massepdiasement et de rigidité d’'un systeme donné
en utilisant seulement les valeurs et vecteurs rpppla formulation proposée exige la
normalisation des vecteurs propres en utilisantriafices de masse et de rigidité, qui sera ensuite
utilisée pour le calcul de la matrice d’amortissate

Dans la thése de Pilkey (1999), deux méthodes iiftteation de la matrice d’amortissement
ont été proposeées. Ces deux méthodes incluent atteode directe capable d’identifier la matrice
d’amortissement en utilisant les matrices de massge rigidité ainsi que les données modales
expérimentales, et une méthode itérative, perntettancalculer la matrice d’amortissement en

utilisant des information limitées — la matricerdasse, les valeurs propres et les vecteurs propres.
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Dans ce travail, en plus de la version améliorégdrithme génétique, de nouvelles variantes
d'algorithmes de recherche stochastique, appetSesldgorithmes de recherche aléatoire accélérée
(Accelerated Random Search algorithyrsont appliquées dans le processus de recalage @e
ces algorithmes sont inspirés des travaux de Agipal, (2003), et le troisieme est inspiré des deux
premiers algorithmes et développé dans ce traMailautre algorithme, appelé I'algorithme de la
force centrifuge, est développé dans ce travail fppremiére fois et il sera appliqué au probléme
de recalage des modéles d’EF pour tester sa ralseset son efficacité. Les procédures proposees
recalent les matrices analytigues de masse eiithtéi par un processus itératif jusqu'a obtention
d’'une bonne corrélation entre les données modajesrienentales et les modeéles analytiques d’EF.
Les algorithmes proposés peuvent étre appliquésedgrande classe de problemes d'optimisation.
Une partie de ces algorithmes est employée poprdeiére fois au probléme de recalage des

modeéles d’éléments finis.
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Introduction

La résolution des problémes d’optimisation utilisates fonctions multi objectifs reste
toujours un sujet important largement traité par ilegénieurs dans les différentes disciplines.
Plusieurs techniques déterministes et stochastignesté proposées pour résoudre ces problemes
d’optimisation en tenant compte de la complexig,tdille des problémes et le nombre de
parametres a optimiser. Dans quelques cas, lafiis des techniques classiques déterministes
(programmation linéaire ou non linéaire, etc.) ewppropriée. Les méthodes de recherche
aléatoire, appelées aussi les méthodes stochastipp@vent étre appliquées a ce type de problemes
et peuvent apporter un plus considérable a lautsoldes problemes complexes ou les parametres
d’optimisation sont souvent fortement couplés.

Dans cette section, l'algorithme génétique AG, géalthme de la recherche aléatoire
accéléréeARS sa version modifiée, sa version améliorée egdiithme du recuit simulé sont
présentés. Les différents paramétres de ces dlgud sont ensuite définis. Ces approches peuvent
étre appliquées pour résoudre le probléme d'omiois général sans contrainte appliquée et
peuvent étre facilement adaptés aux problemes delage des modeles déléments finis.
L'efficacité des cinq approches est évaluée, damkelixieme partie de ce chapitre, en utilisant des
fonctions mathématiques tests difficiles a optimiggdle nous permettra a la fin d’en choisir les

meilleures méthodes qui seront appliquées au prabtie recalage des modeles d’éléments finis.
2.1 Principe d’un algorithme de recherche aléatoire

La plupart des algorithmes stochastiques sonttit&@r@omposés de trois éléments principaux :
un mécanisme de perturbation, un critére d’acceptatt un critére d'arrét. lls sont appliqués a

partir d’'un point ou de plusieurs points de la tmr objectif, choisie aléatoirement.
2.1.a La perturbation aléatoire

» toutes les coordonnées du vecteur solution coucantine partie seulement, sont perturbées,
plusieurs coordonnées a la fois ou une par une,

» la transformation suit une loi de distribution partiere dans un voisinage du point courant,

par exemple une loi de distribution uniforme,
* le ou les nouveaux points sont générés selon urguiadépend des points précédents et/ou

des valeurs précédentes de la fonction objectifiimdépend que du point courant,
2.1.b Le critere d’acceptation

* |e ou les nouveaux points sont acceptés selonemarte loi de probabilité,
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* |e ou les nouveaux points sont acceptés selonentames conditions,
* le ou les meilleurs points sont conserves pouapétsuivante,

* une recherche locale est effectuée a partir duesitnduveaux points,
2.1.c Lescriteres d’arrét

e du point de vue qualité :

1. la procédure est arrétée quand il n’y a plus d’@retion de la solution aprés un certain

nombre d’itérations,

2. elle s’arréte quand les perturbations ne dépagbesun certains seuil.

e Du point de vue codts de calcul :

- un nombre maximal d’évaluations de la fonction otife

- un nombre d'itérations fixe,

- un certain temps de calcul fixé,

Chaque algorithme est caractérisé par une sénpanetres de configuration contribuant a la
convergence du processus d’optimisation. Ces paraménspirent leur robustesse a partir des
différents critéeres de fonctionnement du procesdigptimisation cités ci avant. La bonne
configuration de ces parametres contribue conditlreent dans la convergence des algorithmes
de recherche aléatoire.

2.2. Les algorithmes génétiques : AGs»

Parmi tous les types d'algorithmes d’optimisatioistants, certains ont la particularité de
s'inspirer de I'évolution des espéces dans leurecaaturel. Ceux sont les algorithmes génétiques
« AGs ». Les especes s'adaptent a leur cadre dpivpeut évoluer, les individus de chaque espéece
se reproduisent, créant ainsi de nouveaux indiyidagains subissent des modifications de leur
ADN, certains disparaissent ....

Un AG va reproduire ce modeéle d'évolution dansuede trouver des solutions pour un probléme
donné. Il sera fait usage dans cette partie dettilésermes empruntés au monde des biologistes et
des généticiens et ceci afin de mieux représeheaun des concepts abordés :
« Dans notre cas, une population sera un ensembtiwidus.
« Un individu sera une réponse a un probleme donméllg soit ou non une solution valide
du probléme.
« Un gene sera une partie d'une réponse au probtiame,d'un individu.

« Une génération est une itération de notre algogthm
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Un AG va faire évoluer une population dans le bebhdméliorer les individus. Et c'est donc, a
chaque génération, un ensemble d'individus qui sesaen avant et non un individu particulier.
Nous obtiendrons ainsi un ensemble de solutions poyrobleme et pas une solution unique. Les
solutions trouvées seront généralement différemess seront d'une qualité équivalente.

Le déroulement d'un algorithme génétique peutdo®upé en cing parties :

1. La création de la population initiale
L'évaluation des individus
La création de nouveaux individus

L'insertion des nouveaux individus dans la popaiati

o kb 0N

Réitération du processus
2.2.7 Lacréation de la population initiale

Pour démarrer un algorithme génétique, il fautftwirnir une population a faire évoluer. La
maniére de créer chacun des individus de cettelgkqpu est entierement libre. Il suffit que tous le
individus créés soiertte la forme d'une solution potentielle et il n'est nullement besoin de songer
a créer des bons individus. lls doivent juste fouine réponse, méme mauvaise, au probléme pose.
Il est tout & fait possible de créer les individles maniere aléatoire. Cette méthode améne un
concept trés utile dans les algorithmes génétiqleesliversité. Plus les individus de la population
de départ seront différents les uns des autres,quus aurons des chances d'y trouver, non pas la
solution parfaite, mais de quoi fabriquer les neeites solutions possibles.

La taille de la population initiale est égalemené gartie importante dans la programmation des
AGs. Une taille de 100 ou 150 individus s'avérenavent amplement suffisante, tant pour la qualité

des solutions trouvées que pour le temps d'exécdts algorithmes.
2.2.8 L'évaluation des individus

Une fois que la population initiale a été crééeysnallons en sortir les individus les plus
prometteurs, ceux qui vont participer a l'amélioratde notre population. Nous allons donc
attribuer une 'note' ou un indice de qualité a ahade nos individus. La méthode d'évaluation des
individus dépend essentiellement du probléme arogtir ou a résoudre.

Cette étape intermédiaire d'évaluation peut ménverde une étape importante du processus
d'amélioration de la population. En effet, les &iéints individus ne sont pas toujours comparables,
il n'est pas toujours possible de dire qu'un irdlivest meilleur ou moins bon qu'un autre. C'est le
cas des problemes multi-criteres, lorsqu'une swiutiépend de plusieurs parametres (vecteur ou
matrice), ou la notion de supériorité n'existe @as.peut donc comparer leur norme, mais pas les

vecteurs ou les matrices eux-mémes.
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L'implémentation de la méthode d'évaluation desvidds reste libre et dépend essentiellement
du probleme a résoudre. L'étape d'évaluation dbsidus peut étre effectuée avant et/ou apres les

étapes de croisement et de mutation expliquégsresa
2.2.9 La création de nouveaux individus
2.2.9.1La sélection

Cette étape est utile pour enrichir la populatimitidle en croisant des individus. Son principe
consiste a prendre des morceaux de solution dairerindividus et d'autres morceaux d'autres
individus pour créer de nouveaux individus et de afobtenir de meilleures solutions a notre
probléme. La sélection des individus se fera soibhasard, soit en fonction de la fonction objectif
ou peut étre I'une des méthodes de sélections sbutiisées : la roulette, la sélection par rdag,

sélection par tournoi et I'élitisme (Goldberg, 1p91
2.2.9.2Les croisements

Les croisements permettent de simuler des reprimthsct'individus dans le but d'en créer de
nouveaux. Une solution préliminaire est de faire demisements aléatoires. Toutefois, la solution
largement utilisée est celle d'effectuer des croeds multi-points. Il faut découper en N morceaux
(1 ou 2 peuvent suffire) chacun des individus dboipuis il faut prendre un gene de chaque
individu pour créer un nouvel individu.

Donc en prenant X individus a croiser (parents)pent potentiellement obtenir X nouveaux
individus (fils). Mais rien ne nous empéche d'aéli plusieurs fois certains genes, afin d’obtenir
plus de X nouveaux individus.

On peut noter aussi qu'il n'est pas nécessairertius pas recommandé de croiser tous les
individus d'une population, car rien ne nous dlegiésultat d'un croisement sera meilleur ou moins

bon que les individus obtenus apres croisement.

P1

C]_ C2

Figure 2.1 : Croisement chromosomique a un point
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P1

C]_ C2

B

Figure 2.2 : Croisement chromosomique a deux points

2.2.3.3 Les mutations

Une autre solution que le croisement permettantréder de nouveaux individus consiste a
modifier ceux déja existants. Encore une fois, dsand va nous étre d'une grande utilité. 1l peut
s'averer efficace de modifier aléatoirement quedgodividus de notre population en modifiant un
géne ou un autre. Rien ne nous garantit que liddimuté sera meilleur ou moins bon, mais il
apportera des possibilités supplémentaires quirp@mnt bien étre utiles a la création de bonnes
solutions. De méme que pour les croisements, dt pas recommandé de faire muter tous les
individus. Il est possible de faire muter un individe la maniere voulue. Une seule contrainte peut
se poser, c’est que l'individu muté doit étre dimtae d'une solution potentielle.

Généralement, on ne modifie qu'un géne pour padsee solution a une autre de forme

similaire mais qui peut avoir une évaluation tatadat différente.

& a
& a

élémenmuté

- mutationdea, )
élémentnitial & _,( , a‘Ja 4

& g - g &4

Figure 2.3 : Mutation
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2.2.4 L'insertion des nouveaux individus dans lagpulation

Une méthode relativement efficace consiste a indésenouveaux individus dans la population
de recherche, a trier cette population selon i&atain de ses membres, et a ne conserver que les N
meilleurs individus.

Le nombre d'individus N a conserver est a choigétasoin. Si on prenait un N trop faible, la
prochaine itération de l'algorithme se fera avee population plus petite et elle deviendra de plus
en plus petite au fil des générations - elle paum&me disparaitre. Par contre en prenant un N de
plus en plus grand, nous prenons le risque de exptoser le temps de traitement puisque la
population de chaque génération sera plus grande.

Une méthode efficace est de toujours garder la méitke de la population d'une génération a
l'autre, ainsi il est possible de dérouler I'altorie sur un grand nombre de générations.

Une fois la nouvelle population obtenue, on peabmemencer le processus d'amélioration des

individus pour obtenir une nouvelle population iesade suite ...
2.2.9 Réitération du processus

Les mémes étapes précedentes pourront étre repétdéeshaque itération afin d’évaluer une
nouvelle population et sélectionner les meillendividus de la population finale.

Le nombre de génération dépend de la taille eyple du probleme traité. Généralement il n'est
pas possible de trouver des solutions convenalleaans de 10 générations et au bout de 1000
générations, les solutions n'évoluent plus. Ma@@ n&st qu'un ordre de grandeur, tout dépend du
probléme a résoudre.

Une fois le nombre maximum de générations att@intpbtient une population de solutions.
Mais rien ne nous dit que la solution théoriqueirople aura été trouvée. Les solutions se

rapprochent des bonnes solutions, mais sans ptus'eSt pas une méthode exacte.
2.2.10 Détails d'implémentation

Pour configurer un algorithme génétique, il estasdaire de fixer les parameétres de départ et de
bien choisir les valeurs de ces parametres. Pday gkisieurs parametres doivent étre fixés avant
de lancer I'algorithme ; Le type de codage utilisiéaire ou réel, la taille de la population inia
Np, la probabilité de croisement, la probabilité de mutatiom,, la taille de la population
sélectionnéd\s, le critére de classement (fonction objecgifet la taille des individus insérék. Le
type de codage utilisé dans ce travail est le cedaégl. Un tel codage permet en utilisant les
opérateurs génétiques, de générer directement alesry réelles et de minimiser la taille du
probléme.
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Le parameétre le plus important est la populatioiiaie, qui dépend de la longueur de
l'individu. Une regle utilisée est d’avoM, égale & fois la longueur de I'individu, avec variant
entre 2 et 20 (on prerid= 4). La probabilitéo. est fixée a 0.6, ed, a 0.1. La taille de la population
sélectionnée pour chaque itération de l'algorittesedeNy/2. Le dernier parametre est la taille des
individus insérés qui est égal a 2.

Dans cette étude, deux algorithmes génétiques tsetitisés. Le premier prend la particularité

d’utiliser un point de croisement, et le secontisgtideux points de croisement.

Population
Génératiork .
Reproductio
P P, P,
\ 4
@@ Croisemer
A\ 4
P’ Ci Co
\ 4
Evaluatior
Population A4
Génératiork+1

Figure 2.4 : Schéma général d'un AG

2.3. Algorithmes de la recherche aléatoire accélérée
Considérons le probleme d'optimisation général sangaintes :

ChercherxO D
Tels que f(x) - max (2.1)

Ou x; est le vecteur devariables,f(x) est la fonction objectif €D I'espace de recherche. Ce
probléeme peut étre résolu en utilisant I'algorithaeerecherche aléatoire pyru¢e random search

PRS) (connu par la technique classique d'optintisate Monte Carlo) de la fagon suivante :

Générer un vecteur aléatoff¥, }", avec une distribution uniforme sur D,

CalculerM, =max{ f (X;):i=1, . . . n}.
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La convergence de cet algorithme dépend de plissigairametres : (par exemple du type de
probleme a optimiser, de sa dimension, de la tdéléespace de recherche ...). Cependant, le temps
d’exécution reste tres lent dans la plupart des daptimisation. Bien que cette technique
d’optimisation est trés simple a mettre en ceuule reste tres limitée puisqu’elle laisse une geand
place au hasard dans la prise de décision relatilleconvergence des résultats.

2.3.1. Algorithme ARS

L'algorithme de recherche aléatoire accéléré (ARS) une méthodologie stochastique de
recherche (Appel et al, 2005). Ce dernier pernaghélioration de la convergence de l'algorithme
PRS ainsi que I'accélération de la recherche dkéattans obtention de l'optimum global en un
temps réduit.

L’algorithme ARS est formulé de la fagon suivante :

Etape O fixer n = 1, et + = 1. GénérelX; avec une distribution uniforme sur D, o0 D estlia
dimension d'un hyper-cube unitaire [0%1]

Etape 1 etant donnéeX, 0D etr, O (0], GénérerY, avec une distribution uniforme dabs ou r
est le rayon de la sphére de centre Xi.

Etape 2Si f(Y,)> f(X,), poser doncX,,, =Y, etr,,, = 1.
Sinon si f(Y,)< f(X, ) poser doncX,,, =X, etr, =r/c (c est un facteur de

contractionc >1).

Incrémenter n = n+1 et aller a I'étape 1.

Cette version de l'algorithme ARS peut étre aisénappliqué aux problémes combinatoires
d'optimisation et aux problemes d'optimisation inphnt des contraintes complexes (exemple :

recalage des modeles d'éléments finis).
2.3.2. L’algorithme MARS

Afin d'accélérer la procédure d'optimisation, ueesion modifiee a été proposée par Appel et
al, 2004. L'idée principale de cette version cdesislancer I'algorithme ARS8l estart fOis. Chaque

relance de l'algorithme est exécutée lorsque& o en réinitialisant le rayom ,, = pour chaque

relance de l'algorithme.

Le processus consiste a générer un candidat d'une distribution uniforme sur D en
considérant le candidat, comme un optimum local de la relance précédentengusera pas
employé dans les itérations suivantes de l'algmethLe processus est relancé jusg¥@ar = L

(ou L est lenombre de relance fixé préalablement). Un bon cHeila valeur du parametredonne
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une robustesse a la version modifiée d'’ARS. LexcHeice parametre dépend essentiellement du
type et de la taille du probleme d'optimisation.Mateur del peut étre fixée, par exemple, a 5 pour
les problemes simples. Dans le cas des problemgsadées tailles, comme pour le cas du recalage
des modéles d’EF, la valeur dedépend essentiellement de la convergence desithlges de

recalage.
2.3.3 L’algorithme IMARS

Pour améliorer la convergence du MARS, une nouvadision est proposée. Cette nouvelle
étape est appliquée quand la valeurrde diminue de sa valeur unitairer, , =r,/c). Les

modifications apportées a la nouvelle version st a sélectionner, d’une facon aléatoire, un ou

plusieurs éléments d§, et remplacer ces valeurs sélectionnées par dearggbroches aux valeurs
initiales (rayorry); Donc on va générer un nouveau candrf’j,aa partir d’'une distribution uniforme
dans B(X,,r,, ) Dans ce cas, un extra paramélg, correspondant au nombre d'éléments
sélectionnés est ajouté. Ce nombre dépend essemialt de la taille du candidsy.

En considérant le nouvel algorithme, la valeur meate deNe,, peut étre calculée en utilisant la

formule suivante:
Nexp = ceil( dim / 3) (2.2)

Donc | a val eur N, peut varier entre 1 et ceil(dim/3).

Et le vecteur dépendant tlig,, est donné par :
V Nexp = ceil( rand(( ceil( dim / 3)), 1)* dim). (2.3)

Avec:
dimest la dimension du probleme
ceil (A est une fonctiorlMATLAB qui arrondit I'élémenta a I'entier le plus proche
Ssupérieur ou égales
rand(a, b) est une fonctiorMATLAB qui génere une matrice de nombres aléatoires de
taille a*b uniformément distribués dans l'intervaltg1).

Etant donné que le nombM, est fixé, une troisiéme étape doit étre ajoutdalgorithme.

Cette étape est appliquée seulement quifd]) < f (X, . Dohc I'algorithme MARS devient :

Etape OFixer n = 1, etyr= 1. Générek; a partir d’'une distribution dari.
Etape 1 Etant donnéX, 0D etr, O (0,1], générel, dansB(X,,r, )

Etape 2Si f(Y,)> f(X,), poserX,,, =Y, etr,,, =1
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Sinonsif(Y,)< f(X, ) poserX,,, =X, etr,,, =r,/c
Etape 3 SélectionneN, éléments d&, générery, dansB(X,,r.., )

Si f(\?n) > f(X,), donc poserX, :\7,1 etr,,, =1.

Sinon si f(\?n) < f(X,), poserX,,, =X, etr,,, =r,/cC.

Sir,, <p,doncr,,, =1

Incrémenten = n+1 et aller a étape 1.

Ainsi on pense avoir apporter des perfectionnemaniglgorithme initial MARS. L’efficacité
de cette nouvelle version sera présentée dansilaciee partie de ce chapitre puis dans le chapitre
5 relatif a la validation physique des problemesrelealage des modeles d’éléments finis. On

nomme cette nouvelle version par « algorithme MARElioré » improved MARS).
2.3.4 Détails d'implémentation

Pour que les différents algorithmes de rechercb&taire accélérée fonctionnent dans de bonnes
conditions, il est nécessaire de choisir et derfibes meilleurs parametres de départ de ces
algorithmes. Les différents paramétres sont :

» le facteur de contractionet le seuil de convergengeour les trois algorithmes,

* le nombre des relancékesiart de I'algorithme pour MARS et IMARS,

* le nombre d’extra parameti,, pour IMARS.

Les valeurs de ces parametres dans I'expérimentatimérique sont donnés comme suit :

c=12,

p=1le-4,

Nrestart = 5,

Nexp = 1 + 1/3 dépendant de la taille du vecteur g&nér

La particularité de ces trois algorithmes provigéatrayon de variation. A chaque divergence
d’'une nouvelle génération, ce rayonest réduit en le multipliant pak/c permettant ainsi de
chercher la solution dans un intervalle plus rastret ce n’est qu’une fois la solution satisfait
fonction objectif, que le rayon reprend sa val@itrdle 1.

Ces trois algorithmes seront comparés aux autgesitdmes pour en choisir les plus adéquats

dans le recalage des modeles d’éléments finis.
2.4 Algorithme du recuit simulé

Le recuit simulé (SA) est dérivé d'une analogiecaleeprocédé de recuit de la physique des
matériaux (Levin et Lieven, 1998 ; Kirckpatrick &t 1983). Le recuit est un procédé physique
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permettant de chauffer une piéce mécanique jussm’'éempérature de fusion, puis procéder au
refroidissement lent par palier et ce jusqu’a sfdidtion. Il est bien entendu que le solide attein
son équilibre thermique a chaque palier de tempegate refroidissement. Le recuit simulé est un
procédé d’optimisation permettant de trouver lasphasse énergie thermique stable parmi les
énergies stables possibles. Par analogie, lesrafiti® états de la substance correspondent aux
différentes solutions possibles au probléme d'dpétion combinatoire, et I'énergie correspond a la
fonction objectif. Pour mettre en application l@lighme SA, il est nécessaire de décider au sejet d
la nature spécifique du " programme de refroidissgitnet du choix de la "fonction de voisinage"
employée pour produire |'état postérieur a pagit'état antérieur. Dans ce travail, nous appligquon

la version suivante du recuit simulé basée surréesmux de (Levin et Lieven, 1998) :

Etape O Fixer le premier état, et la température initis,
Etape 1: Générer le prochain état en appliquant la fomctie voisinage pour N étapes jusqu'a
atteindre I'équilibre,

Etape 2 Réduire la température par un factéur[0,1] (jusqu'a T < ) et aller & I'étape 1.

Ce processus est répétés fois dans I'étape 1, Btsafois dans la deuxieme étape.
2.4.1 Details d'implémentation

La description précédente du recuit simulé laisssiboup de détails d’implémentation indécis,
tel que la nature de la procédure de refroidisseéraete choix de la fonction de voisinage. Une
procédure de refroidissement standard consistenarér I'algorithme a une température initidle
(dépendant de la fonction a optimiser) et laissdgdrithme de génération des états s’exechitgr
fois. ApreésNsa étapes, la température est réduite par un fadfduxd <1. L’algorithme s’arréte si
la température T, formulée comme température aushétpt s, devient inférieure a la température
Ty qui est la température de la solidification cortglé

La températurd, dépend essentiellement de la fonction objectiptindser et de la fonction de
voisinage utilisée. Donc pour avoir un bon dérowetnde I'algorithme, il faut bien choisir la
températurel,. Dans le chapitre 3, on va considérer des valewasimales del, pour comparer
I'algorithme SA aux autres algorithmes.

La fonction d'ajustement linéaire et la fonctiogjustement du rayon (Levin et Lieven, 1998)
ont été utilisées simultanément a chaque état colbnotions de voisinage.

L’algorithme SA sera donc comparé aux autres dlgmes proposés dans ce travail pour
évaluer sa fiabilité dans I'optimisation des prolés mathématiques et physiques.

L’organigramme de I'algorithme du recuit simulé dshné ci-dessous :
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Figure 2.5 : Organigramme du recuit simulé
2.5 Evaluation mathématique des algorithmes

Le but de cette partie de ce chapitre est de vatidghématiquement les différents algorithmes
proposés dans la premiere partie du deuxiéme chapour cela, de nombreuses fonctions
mathématiques standards et difficiles a optimiset,été exécutées afin d’'étudier le comportement
des algorithmes présentés. Les résultats de sspdecdonction de référence sont récapitulés ci-
dessous pour montrer et illustrer la qualité dsdlation des approches appliquées, en considérant

les particularités de chaque fonction optimiséesgui :

* la dimension de I'espace de recherche de chaqugdon
* le nombre de variables utilisées,
e le nombre des minima locaux,

* le nombre des optima globaux.

2.5.1 Fonction de Rosenbrock.

f (%, %,) =100(% = X,)* + (1= Xx,)* (3.1)
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Cette fonction standard de test a été formuléeiapérent pour étre difficile & optimiser. Elle a
seulement un minimumex = (1,1), f(%py) = O, située dans le bas d'une vallée parabolayéend
plat.

La fonction généralisée auxdimensions est donnée par :

06 %0502 2 1062,%) (3.2)
=
Le minimum global de la fonction généralisée eskgi= (1, 1....1) avec [&Xyp) = 0. Dans les
différents tests, une version quadridimensionnefieappliquée. Le vecteur de variables de départ
utilisé pour toutes les fonctions est donné soitkaisissant le point d'entré (2, 2, 2, 2) soit en
introduisant un point aléatoirement. Chaque vaeiadt situé entre -2 et 2. On dit que le résultat
obtenu est acceptable si toutes les variablesiufigation sont a moins de 0.1 du minimum global,

et que la valeur de la fonction objectif est a maie 0.05 du minimum.

11,13=0
L]

Figure 2.6 : Fonction Banana

Les deux valeurs 0.1 et 0.05 représentent desgaéitiéfinis de convergence. lls sont présentés
pour calculer le nombre d'itérations exigées a ghagorithme pour atteindre ces deux limites, et
par ailleurs examiner l'efficacité de chaque alhone. Les mémes considérations sont appliquées
aux autres fonctions.

Le tracé de la fonction bidimensionnelle est mostréle Figure 2.6.

2.5.2 Fonction de Hemmelblau.

f (%, %) 100" + X, =1D% +(x, +X; = 7)? (3.3)
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La fonction duHemmelblayrend sa valeur minimale de 0 a quatre point$3.5844, -1.848)1
P2(3,2), P5(-2.8052,3.1318 P4(-3.7793, -3.283F données par lintersection des deux sections
coniquesx, =X + 11 et x, =—x; + 7. Dans ce test, les variables varient dans l'irztiée-10, 10].

Les résultats seront acceptés si toutes les vasaoint a moins de 0.001 du minimum global et si la

valeur de la fonction objectif est a moins de 1@ minimum. Le tracé de la fonction

bidimensionnelle est montré sur la Figure 2.7.

Mliirum
f15.2=0

Figure 2.7 : Fonction de Hemmelblau

2.5.3 Fonction de Griewank.

2 n

f(x)=1+ X—'—I_Jcos(x—i_) (3.4)

d Vi

n
i=1
Pour le cas bidimensionnelle de la fonction, ont ggandre x, y{1 [-100, 100], avem=2 et
d=10. Le minimum global 0 est a (0, 0). Une versionraaimensions est utilisée pour tester les
différents algorithmes. Un résultat est acceptabteutes les variables auront lieu & moins dé 10

du minimum global et si la fonction objectif aurau & moins de 10du minimum. Le tracé de la

fonction bidimensionnelle est montré sur la Figeu@



48

These de Doctorat

st ete!
i HE A e et
Ny s ientie
A AR
A
. e
800 : Minivuum

f0,0=0

Figure 2.8 : Fonction de Griewank

2.5.4 Fonction de freudenstein-roth:
f(%y) =((x-13 +(5-Y)y-2)y)’ +((x-29 + ((y +Dy -14)y)° (3.5)

Avec x, yU [-100,100]. Le minimum global di€x,y)=0 aura lieu au point (5,4). Cette fonction
est proposée pour étudier I'effet de la taille 'dsdace de recherche sur la convergence de chaque
algorithme. Dans ce cas, on utilise une versioewx dalimensions. Pour cette fonction, on accepte
un résultat si toutes les variables sont a moin8.d@l1du minimum global et si la valeur de la

fonction objectif est a moins dee-05du minimum des deux variables. Le tracé de latfonglan

est montré sur la figure 2.9.

w10
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Figure 2.9 : Fonction de Freudenstein-Roth



These de Doctorat 49

2.5.5 Fonction Rastrigin
f(x,y) =(x* + y?) —cos(8x) — cos(.8y) (3.6)

Avec x,y[ [-1,1]. Le minimum global de -2 est au point (0,0)
Cette fonction a une série de minima locaux ; @deient donc une fonction difficile a optimiser.
Pour augmenter la difficulté du probleme d’optiniisa, une version de cing dimensions est
utilisée. Pour cette fonction, le minimum global-8eprend lieu au point (0,0,0,0,0). Un résultat es
accepté si toutes les variables sont a moins ddwrinimum global et si la fonction objectif est a
moins de 0.1 du minimum.

Chacun des algorithmes proposés est exécuté ind@meament plusieurs fois. Pour dire qu’un
algorithme se comporte bien avec les différentestions optimisées, il faut que le nombre des
exécutions convergentes se rapproche au maximumombre d’exécutions. Le tracé de la fonction

plan est montré sur la figure 2.10.

1, %x2)

7=

Figure 2.10 : Fonction de Rastrigin

2.5.6 Configuration des algorithmes

Avant de lancer les exécutions, il est nécessareotifigurer chaque algorithme en fixant ses
parametres de départ. Les algorithmes ARS, MARBIARS utilisent un facteur de contraction de
c = 22, le seuil de précisiop = 10 et le nombréNesiart = 5. Pour l'algorithme SA nous avons
utilisé la température initial€; = 10000Q (maximisée par la procédur®s, = 100*d, (oud est la
dimension du probleme), et le paraméfre 0.8 Cet algorithme a été présenté dans (Levin &

Lieven, 1998). Il sera comparé ici aux différerigpoathmes proposés. Deux versions d’algorithmes
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génétiques sont proposées. Les deux versionseatilime population initiale dE0 individus. La
premiere version utilise le croisement uni-poiritlaedeuxiéme, un croisement bi-points avec une
probabilité de reproduction gi = 0.4 La mutation est appliquée pour les deux typekdidghmes
en affectant une probabilité de mutationpgi0.4. Ces deux algorithmes restent en exécution tant
gue le rayon de la sphérg est supérieur au seuil de précisipn De méme, les nouvelles
générations sont créées en utilisant le ray@omme intervalle de génération qui varie en famcti
du facteur c. Ces deux derniéres configurations des algorithrgéaétiques caractérisent
'amélioration apportée a ces deux algorithmeseElermettent d’exploiter la particularité de
MARS pour améliorer les deux versions d'algorithngnétiques. Ces deux versions sont
comparées a l'algorithme de recuit simulé qui gassé deux versions classiques d’algorithmes
géneétiques présentées dans (Levin & Lieven, 1998).

Le premier ensemble de tests étudie le nombre idiopts obtenus en exécutant chaque
algorithme50 fois. Le seuil de convergence pour chaque fonotisindonné directement dans le

tableau des résultats. Le point d’entrée est gé@aléedoirement pour tous les algorithmes.
2.5.7 Résultats

On peut constater a partir du Tableau 2.1, qugdithme IMARS est le plus performant de
tous les algorithmes présentés. En fait, l'algor@éhIMARS est la combinaison de l'algorithme
ARS, de la modification apportée par l'introductide la procédure de la relance de I'algorithme
MARS et de 'amélioration apportée sur I'étape é@uction de rayon de recherche. Cet algorithme
et le MARS ont également un autre avantage comgaxéautres méthodes : ils peuvent trouver
simultanément plus d'un minimum global et ce g@tmtroduction du parameétidestar (Cas de la
fonction Himmelblau2). Les deux versions d’algamits génétiques trouvent la fonctibanana
tres dure a optimiser, cela est due surtout a faptexité de cette fonction. La dimension de
l'intervalle de recherche a un grand effet surdavergence des algorithmes, mais l'algorithme
IMARS et MARS restent trés robustes et rétrécisbespace de recherche trés rapidement et en fin
de compte cherchent la solution seulement au \agsirde I'optimum global (cas de la fonction
Griewank5). Cette particularité est absente chezalgres algorithmes surtout pour la fonction
Griewank5, ou lintervalle de recherche est larBeur améliorer les solutions obtenues par les
algorithmes autres que IMARS et MARS, il faut rédufespace de recherche ou accroitre le
nombre d'itérations, une chose qui augmente coraitEment le temps d'exécution de chaque
algorithme.

Dans le tableau 2.2, nous comparons le nombre mabitérations requis pour atteindre un seuil
de convergence précédemment défini pour chaquetidondNous pouvons remarquer que les
résultats obtenus par l'algorithme IMARS sont leslleurs et I'algorithme atteint plus rapidement
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le seuil de convergence. Dans le cas du SA et @@s versions d’algorithme génétique, le nombre

d'itérations exigées pour atteindre le seuil deveayence pour chaque fonction est extrémement
haut comparé a l'algorithme IMARS. L’algorithme MBRest proche de IMARS, mais reste un peu
moins efficace que IMARS. L’algorithme ARS se comtpomieux mais nécessite toujours une

amélioration.

La taille de I'espace de recherche joue un réleontgmt dans la convergence des algorithmes,
cela peut étre constaté pour la fonction Griewantitisant le deuxieme intervalle de recherche
(intervalle [-1, +1]) ou I'on remarque que les ésts obtenus par les différents algorithmes, sauf
pour l'algorithme SA, sont nettement améliorésaatdnvergence atteinte.

Tableau 2.1 : Nombre de résultats acceptés poak&€utions indépendantes

Fonction / intervalle GAl | GA2 | ARS | MARS | IMARS | SA
Rosenbrock4 / [-2,2] 4 4 6 45 50 50
Himmelblau2 / [-10,10] 32 30 50 50 50 20
Himmelblau3 / [-5,5] 25 25 7 25 30 24
Freudenstein-Roth2 / [-100,100] 30 33 20 37 50 20
Rastrigin4 / [-1,1] 20 |17 | 0O 3 40 12
Griewank5 / [-100,100] 7 6 38 50 50 0

Griewank5 / [-1, 1] 50 50 50 -- - 25

En conclusion, on peut dire que l'algorithme IMARSt plus performant que les autres
approches et on s'attend a ce que cet algorithiragetrithme MARS fonctionnent également bien
pour les problemes de recalage des modeéles d'éténfiais, ou les parametres d’optimisation
tendent a étre fortement couplés. Les deux versi@igorithmes génétiques testés sur I'ensemble
des applications donnent de meilleurs résultatdajuersion du recuit simulé proposée dans (Levin
& Lieven, 1998). Cette amélioration est due surt@ua modification proposée dans la présente
étude aux deux versions d’AG.

L’efficacité des AGs, IMARS, MARS, ARS et SA seestée et comparée sur le probleme de
recalage numérique des modeles d’EF afin d’en chiées meilleurs qui seront par la suite

appligués aux problémes de recalage des strugthgssques réelles.
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Tableau 2.2 : Nombre moyen d’itérations pour ades résultats satisfaisants

(pour 20 exécutions)
Fonction / intervalle / seuil| GAl GA2 ARS MARS | IMARS | SA
Rosenbrock4 / =100000 | =100000 | divergence 31460 | 3387 75418
[-2,2]/<0.1
Himmelblau2 / 517900 733650 divergencel60 120 95700
[-10,10] /< 5.1
Himmelblau3 / 38400 58400 divergenge3712 | 2667 81200
[-5,5]< 0.3049
Freudenstein-Roth2 / 21800 51900 divergenge31460 | 3387 121800
[-100,100]< 5e-4
Rastrigin4/ 7854 8567 divergence7380 | 5372 divergenc
[-1,1]<-7.8
Griewank5 / divergence divergence divergence 2498 1870 divergenc
[-100,100] /< 10
Griewank5 / =8000 =7000 =1200 =700 | =500 divergence

[-1,1)/ < 10°
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Chapitre Il

Algorithme de la force centrifuge
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3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, une série d’algorithsteshastiques ont été présentés ou une
nouvelle version appelée MARS améliorée « IMARS %t@ proposée. Ce dernier algorithme
IMARS a été mathématiquement validé par rapportea fibnctions complexes. Les premiers
résultats ont démontré l'efficacité de cet aldorie en termes de convergence et qualité des
solutions trouvées. Dans ce chapitre un nouvebritigne de recherche aléatoire basé sur le
principe de fonctionnement d’'un systéeme meécaniqieneuvellement développé. Cet algorithme
doit disposer d’'un certains nombre de paramétresodéréle, dont le choix est primordial pour
améliorer la qualité de la solution recherchéeegtngttant a I'algorithme de converger vers une

solution optimale.
3.2 Algorithme de la force centrifuge

L'algorithme de la force centrifuge est dérivé ddumnalogie faite avec le principe de
fonctionnement d'un systeme mécanique simple. Ursehine simple est un mécanisme qui
transmet une application d’'une force ou d’énergidravail utile. L’énergie électrique peut étre
considérée comme un travail d’entrée (force ou giagrappliquée pour produire un travail de
sortie. Dans notre cas, la source électrique aetigie est utilisée pour développer un mouvement
ou travail rotatif.

La machine est composée des pieces suivantesg(fayily :

1. Un moteur électrique pour développer une énergiattée,

2. Un axe de rotation,

3. Un tube conigue avec angle variable,

4

Une série de boules colorées.

Chemin circulaire
de la b0r|e Axe de rotation

ForceCentripeét

‘ ~—_Meilleur boule

/
Boules
collorées

Moteur éléctrique

Figure 3.1 : Mécanisme de la force Centrifuge
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Le processus s'initialise en fixant 'angtea une valeur initialer. On fait tourner ensuite le
moteur avec une vitesse de rotatiap Une série de boules colorées sont insérées danbhé
conigue. Sous l'effet de vitesse angulaig une force centrifugeFg) pour chaque boule est
développée, et une partie des boules tend a débdudéube conique. Ce processus est répété
plusieurs fois en variant I'angle et la vitesse angulairex Les différentes étapes de processus
permettent la sélection les bonnes boules chgigias un nouveau test. Pour chaque variatioor de
et won insert une autre série de boules pour un &egte

En augmentant la vitesse angulaire du moteur,rizefoentrifuge de chaque boule augmente et
un nombre de boules déborde le tube. Quand oneaanx valeurs maximales de la vitesse du
moteur et de I'angle du tube, une série de bods®nt dans le tube conique qui seront considérées
comme les bonnes boules et seront classées selpvdkeur de la force centrifuge. La valeur
minimale de la force centrifuge correspond a laldalésirée. Cette procédure est un processus

d’optimisation mécanique qui sera numériquementkm

3.2.1 Simulation du processus

Pour simuler ce processus, il est nécessaire déktledprocessus mécanique en étudiant I'effet
de chaque partie de la machine sur le comportemiensysteme. De méme, il est de rigueur
d’analyser le fonctionnement du systeme par l'idtiction des différentes lois de Newton, le
mouvement rotatif et la variation de I'angle duduwonique.

Pour commencer, on étudie tout d’abord le type déeor électrique utilisé pour développer
I'énergie d’entrée @ (t)). Parmi les moteurs électriques existants, onsithoh moteur asynchrone
commandé par la commandé (v over j. Cette commande permet de varier linéairemenitégse
de rotation.

La seconde partie de la machine est le tube coni@edube est utilisé pour varier I'anghe
entre I'axe de rotation et la génératrice du céfiigure 3.1). Cet angle a un grand effet sur la
variation de la force centrifuge ; si 'angleaugmente, la force centrifuge diminue et vice aers

Le dernier élément concerne les boules coloréesrequiésentent I'une des parties la plus
importante dans le mécanisme. Chaque couleur epesune massey d'une boule. Dans
I'algorithme de simulation, on réfere aux boulefoo&es par la génération enregistrée et la force
centrifuge Fg par I'évaluation de la génération (Fonction obfeaans les problemes
d’optimisation). Les boules colorées sont insérdesjue variation de la vitesse de rotation et a
chaque variation de l'angle du tube. Dans l'algoné de simulation, une nouvelle couleur est
sélectionnée en se référant a une fonction denamsi générant ainsi une nouvelle couleur aléatoire

avoisinant la couleur de la boule restante dahsde conique.
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3.2.2 Accélération

Les figures 3.2 et 3.3 donnent une représentates fdrces appliquées sur une boule se
déplacant dans un chemin circulaire. La deuxiémedé mouvement de Newton énonce que
I'application d’'une force produit une accélérataams la direction de la force. Dans un mouvement
circulaire uniforme une force tangentielle varieviiesse d’'une boule en variant continuellement sa
direction. Donc il est possible que la boule subigee accélération (variation de la vitesse) bien
gue la boule se déplace avec une vitesse angualamstante. Pour une boule se déplacant dans un
chemin circulaire de rayon R (figure 3.2), 'amptie de I'accélération centripeétg est donnée
par :

_V
8, = (3.1)

Avec v : la vitesse linéaire de la boule,

La vitesse linéaire peut étre écrite comme suit :
V=aX*XR (3.2)

Avec w: la vitesse de rotation de la boule.

=_

Figure 3.2 : Représentation des forces appliquéesrdes boules

3.2.3 Forces centripete et centrifuge

La force radiale nécessaire pour maintenir le mmerg circulaire uniforme est définie comme
la force centripete. A partir de la seconde lontteuvement de Newton, I'amplitude de cette force
(figure 3.2) est égale a la somme du poids de lgebo*g et la force normal®l, qui est égale aussi

au produit de la masse et I'accélération centrjpetequi fait :
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2
|:c:|<]+rng’:mac:mvE (33)

Ou, mest la masse de la boule. La masse corresponel eouteur (figure 3.1).

Chemin Cerculaire

Figure 3.3 : L'accélération centripéte g et la vitesse linéaires

Selon la troisieme loi de mouvement de Newton,dalé exerce une force de réaction égale et

opposée appelée la force centrifugg)( On peut ensuite écrire se qui suit :

‘Ifg‘ F.| = mV—F: = mw’R (3.4)

Une vérification de I'équation (3.4) révele quefdace centripéte et la force centrifuge sont
directement proportionnelles au carrée de la \étéisgairev de la boule. En terme d’optimisation,
le parameétre vitesse a plus d’effet sur la forgdrdfege que le paramétre masse.

En considérant la longuellg, le rayonR peut étre écrit sous la forme suivante :

R=Lgsin(@) (3.5)
Ce qui donne :

\ﬁg\ = ma?L, sin(@) (3.6)

L’équation introduit un nouveau parametre qui aefiet direct sur la variation de la force
centrifuge. Ce paramétre est 'angleDonc, en augmentant, on augmente la valeur de la force

centrifuge.
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La variation du rayomR, par conséquent la longudug, est directement liée a la variation de la
vitesse de rotation et I'angle du tube conique. ®d#tudier la variation de la force centrifuge
revient a étudier I'effet de la vitesse de rotatitangle du cone et la masse (couleur de la boule)

Donc, pour contrbler I'évolution du processus digyigation, on peut aisément contréler le
rayon de déplacement de chaque boule. Le rayonnmaincorrespond a la bonne boule a
sélectionner.

Le but de ce chapitre est de développer un nodgetithme de recherche stochastique basé sur
le principe de la force centrifuge. L'algorithmeitdétre appliqué a tout probléme d’optimisation en
considérant différentes fonctions objectifs. Cajodthme minimise la force centrifugég des
boules qui seront acceptées et considérées comuims@u probleme d’optimisation étudié.

L’analogie entre les différents parametres d'opetion et le comportement physique du
mécanisme peut étre définie comme suit :

» L’état du systéme correspond au choix de la coudesrboules,

» La force centrifuge correspond a la fonction olifectninimiser,

» Lavitesse de rotation et I'angle du cone sontpdgametres de contrdle,

» En conclusion, trouver la force centrifuge minimalé d le rayon minimal, c’est trouver le

minimum global.
3.3 Détails d'implémentation

La description précédente de l'algorithme de situtabasé sur le principe de la force
centrifuge laisse un certain nombre de paramétaecis, tel que :

» lafacon de varier la vitesse de rotation,

* la maniére de varier I'angle du cone,

* la maniére d’'insertion des boules colorées dahge conique,

* le choix des fonctions d’insertion des boules,

» le choix des fonctions de voisinage.

En considérant les cinq parametres ci-dessus,vargjons d’algorithme de la force centrifuge
découlent de I'algorithme de base développé. Cesiores seront comparées entre eux afin d’en
choisir le meilleur algorithme qui sera appliguépaobléme de recalage des modeles d’EF.

La forme générale de I'algorithme de la force aéuge est donné comme suit :

Considérons les paramétres du mécaniamednas, o et Omax:

Etape O: - fixerao, n=1 etm=1;
- Calculer I'extra parameétuéan,

- Insérelj boules dans le tube conique,
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- Evaluer et classer la force centrifuge de ckampule,
- Choisir un nombr& de bonnes boules,
Etape 1: - Varietr, parda aAwa+ oy,
- Inséreyf autres boules,
Etape 2: - Evaluer, classer et choisir un nonkiate bonnes boules,
- Incrémentem = m +1et aller a I'étape 1,
Etape 3: - Variety, pardwa thax

- Incrémenten = n +1 et aller a I'étape 1.

Pour configurer cet algorithme de la force ceng#fd’'une fagcon concise, il est nécessaire de
définir les fonctions d’insertion de boules et desinage de génération, ainsi que le planning de
variation de la vitesse de rotation et de I'angletube conique. La méthode d’insertion des boules
est donnée dans le tableau 3.1. Une sélectionrd#idos de voisinage est donnée dans le tableau

3.2. La sélection des différentes fonctions esiatffée dans I'étape 2 de I'algorithme.

Tableau 3.1 : Fonctions de voisinage de la foreet@uge

Fonction Description

Réglage aléatoire Remplacer un paramétre (boule colorée) aléatoirgnstn
changer ensuite sa valeur a une autre valeur akato

Réglage par rayon fixe Générer un nouveau poins dare sphére a rayon fixe a
partir d'un ancien point nécessitant un extra pateen le
rayon

Tableau 3.2 : Cas d’insertion des boules

Cas Déscription
L'insertion pauvre un par un. Remplacer la boule dans le tube par une autre@@gque état.
L'insertion j par j. Une série deboules est insérée dans le cdne a chaque état; la

force centrifuge est évaluée pour chaque boulesRarcas, on
applique la deuxiéme fonction de voisinage du tabl&1:

1- Pour la boule a force centrifuge minimale, et reaopt
les autres aléatoirement,

2- Pour lesk boules a forces centrifuges minimales, et
remplacer le reste aléatoirement.

La variation de la vitesse et de I'angle du conet @gre effectuée en utilisant des méthodes
simples qui consistent a varier linéairement cearpatres entre les valeurs minimales et les valeurs

maximales.
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A cet effet, quatre plannings de variation sontsidérés :

1. le premier consiste a fixer 'angle a la valeur imiale, et faire tourner le moteur a la vitesse
de rotation de déparmy ; la deuxiéme vitesse est générée de la premiergjaatant la
variation4a), et ainsi de suite jusqu’a I'obtention de la d@snaximale,

2. le second consiste a fixer la vitesse a la valemimale, et varier I'angle a partir de sa
valeur initialeap jusqu’a sa valeur maximale moyennant une vanafi@ de I'angle,

3. le troisitme consiste a faire varier d’'une facomrémentale la vitesse et I'angle,
respectivement entre les intervalles),[ awnad €t [ao, dmad avec des variations respectives
AwetAa. Dans ce cas, les intervalles ci-dessus doiveatsénilairement discrétisés,

4. le dernier utilisé est donné par I'algorithme saiv@ ouat et al 2005a et Touat et al 2007b) :

*  Fixer w=w,;
» Variera = [ao Aa 0/1] et fixerw, = w, +Aw,
» Variera = [a1 A az] et ainsi de suite, jusqua=w,., eta =a,.,.
En utilisant les 4 cas, les parametres spécifiqugsrobléeme sontw,,Aw, w,..,,0,, 00,4,

Pour le dernier cas, on doit ajouter un extra patemMlwa qui caractérise la variation de
'angle pour chaque vitesse de rotation. La valderce parametre est donnée par la formule

suivante :

A = (e — g )/(%ax_%éwj (3.7)

Les valeurs des parameétras,,Aw,w, utilisés dépendent du probleme a

max?

a,,Ma,a

max

optimiser et des fonctions de voisinage utiliséassdl’algorithme d’optimisation. Puisqu’il n’y a

pas de méthode intuitive pour décider sur les valaele w,,Aw,w,,, et a,0a,q il est

ax max?

nécessaire d'affecter a ces parameétres des valpprepriées au début du processus d’optimisation.
3.4 Présentation des algorithmes

Cing versions d’algorithme de la force centrifugmtsproposées. Ces versions utilisent le
dernier cas des plannings de variation afin de ménés différents états du processus
d’optimisation.

Les cing algorithmes utilisent une union entreftesctions de voisinage et les fonctions d‘insertio
des boules comme suit :

1. On utilise le premier cas d’'insertion de boulescaegoplication de la fonction de voisinage

avec réglage aléatoire pour générer I'état prochHaat algorithme est appelé : Algorithme
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de la Force Centrifuge a Recherche Aléatoire (AFLRWisqu’une boule est utilisée dans
chaque état en plus de la fonction de réglageatéat
2. On utilise le premier cas d’insertion de boules bor@ avec le réglage par rayon fixe. Cet
algorithme est appelé : Algorithme de la Force Grigle a rayon fixe (AFCRF),
3. On utilise le second cas d'insertion de boules doénhvec le réglage aléatoire pour générer
le prochain état. Cet algorithme prend comme aapef : Algorithme a Insertion Aléatoire
j par j (AlAjj),
4. On utilise linsertion j par j (cas 1 du tablea?)3combiné avec le réglage a rayon fixe,
appelé : Algorithme a rayon fixe j par j (ARFjj1),
5. On utilise linsertion j par j (cas 2 du tablea2)3combiné avec le réglage a rayon fixe,
appelé : Algorithme a rayon fixe j par j (ARFjj2),
Ces cinqg algorithmes seront comparés entre eux @owhoisir le meilleur qui sera appliqué aux
probléemes de recalage des modéles d’EF.

3.5 Evaluation des algorithmes

Puisque l'algorithme de la force centrifuge estaléppé pour la premiere fois dans ce travall,
la validation mathématique faite pour les premies d’algorithmes d’optimisation (chapitre 2)
sera renforcée par une validation physique en vasblun probléme d’optimisation physique
simple. Cette validation sera effectuée dans Ipitiea5, ou on présente la procédure de recalage
des modéles d’EF. Les mémes fonctions mathématigiiisées dans le chapitre 2 seront
appliguées pour évaluer I'efficacité et la robustedes différents algorithmes.

Dans la validation mathématique, et comme premé¢ape, on lance chaque algorithme 100
fois et comparer le nombre d’exécutions convergeriie deuxieme étape, un seuil de convergence
est fixé pour les fonctions choisies. Les hombrésrdtions nécessaires pour atteindre les seuils

prédéfinis seront calculés et comparés entre euxyadider I'efficacité de chaque algorithme.

Tableau 3.3 : Comparaison entre les cinq algorithdeptimisation

Nombre de résultats convergents pour chaque aldorie
Function Algorithme 1| Algorithme 2| Algorithme 3  Algorithme 4Algorithme 5
Rosenbrock4 6 13 44 52 31
Himmelblau?2 48 99 100 (28) 100 (36) 100 (20)
Himmelblau3 0 4 25 30 9
Freudenstein-Roth2 17 8 53 68 46
Griewank4 0 50 24 50 20
Rastrigin2 a7 58 100 100 100
Rastrigin4 0 1 21 55 50
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Table 3.4 : Minimums globaux des fonctions mathémoats

Fonction Global minimum Variables (minimum)
Rosenbrock4 0 (1,1,1,1)
Himmelblau2 0 P,(3.5844, -1.8481), #3,2),

P3(-2.8052,3.1313), -3.7793,-3.2832
Himmelblau3 0.3039 (-2.804, 3.072, 1.956)
Freudenstein-Roth2 0 (5,4)

Griewank4 0 (0,0,0,0,0)

Rastrigin2 2 (0,0)

Rastrigin4 -8 (0,0,0,0,0)

Les parametres physiques du mécanisme de la fertgfage sont donnés comme suit :
®, =10rd/s Aw=10rd/s o©,,,=1000rd/s o,=15 «,, =80

La valeur deAa est calculée par la formule suivante :
Aa =Awa 1100

OuAaw est obtenue par I'équation 3.7.

Le nombrej des boules insérées dans le tube conique esafiX® et le nombrk des boules
sélectionnées est égal a 5. Ce choix a été vadidé k& travail de Touat et al (2005a) et Touat et a
(2007Db).

On peut constater dans le tableau 3.3 que seuwldgigme algorithme est capable d’optimiser
les différentes fonctions mathématiques et perroditenir des résultats satisfaisants avec un taux
de convergence tres élevé. Cet algorithme comb@x dvantages : il fusionne la robustesse des
deux fonctions de voisinage ainsi que l'inserti@s thouleg parj, qui augmente la probabilité de
convergence de l'algorithme. Cet algorithme possédleautre avantage comparé aux autres, il
permet de trouver plus d’un optimal global en méemeps (cas de la fonction Himmelblau2). Cette
caractéristique favorise davantage I'application ot algorithme aux différents problemes
d’optimisation. La dimension de l'espace de recher@ un grand effet sur la rapidité de
convergence des algorithmes, mais I'algorithme ARFgste trés robuste et donne de tres bons
résultats (Frendenstein-Roth2). En ce qui concégeeautres versions, on peut remarquer une
grande discordance des résultats. Dans certainsilcas convergence (bons résultats) et dans
d’autres les résultats divergent. Pour le cas dimdation Grienwank4, le deuxiéme algorithme
(AFCRF) converge mieux et rétrécie I'espace de egedie tres rapidement. Cette situation est
valide seulement pour le cas des fonctions concaeegli n’est pas le cas général.

Pour plus de comparaison des différents algorithragsautre test de convergence doit étre
effectué. Ce test consiste en la déterminationadubme d’itérations nécessaires pour atteindre des
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seuils de convergence prédéfinis pour chaque famctDans ce chapitre, on va considérer
seulement trois fonctions, et trois seuils de coymece.

En consultant le tableau 3.5, on constate que hebne d’itérations nécessaires pour atteindre
les différents seuils de convergence varie d'uordgme a un autre et parfois des divergences ont
lieu. Le quatrieme algorithme reste toujours robuedt rétrécit’espace de recherche rapidement.
Les deux premiers algorithmes divergent pour ledegsfonctions optimisées et nécessitent donc un
apport d’améliorations aux paramétres de configumatLes résultats de ce tableau confirment
I'efficacité du quatriéme algorithme comparé awtres; chose qui favorise son application a
d’autres problémes d’optimisation (cas de recatiegemodeéles d’EF).

Tableau 3.5 : Nombre moyen d'itérations pour ades résultats satisfaisants
(pour 20 exécutions de chaque algorithme)

Fonction / intervalle / seuil | Algorithmel| Algorithme2 | Algorithme3 | Algorithme4 | Algorithme5
Rosenbrock4 / [-2,2] / < 1 | diverge diverge 10001 3001 27001
Himmelblau3 / [-5,5]/ < 0.7] diverge diverge 11601 9001 21001
Griewank5 / [-1,1]/ < 10 | diverge 4802 5890 2455 5677
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Chapitre IV

Recalage des Modeles dynamiques d’EF
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Introduction

Le recalage des modeles d’EF vise a corriger uneteodEF initial dans le but de prévoir le
comportement dynamique précis et fiable d’'une stinecmécanique. Dans cette étude, le probleme
de recalage est considéré comme un probleme d’myation dans le but d’ajuster les parameétres du
modéle initial de sorte que la différence entredesnées numériques et expérimentales est réduite
au minimum. Par conséquent, établir une fonctigeatib et choisir les bons parametres de recalage
est une étape importante dans le processus d’atilomn.

Le probléme du recalage peut étre formulé comnpedbléme d’optimisation suivant :

Trouver le vecteur des paramétres du modeéle X lguvs) (4.2)
tels quéP(X) = min,

Ou Y représente la fonction objectif utilisée dans tecpssus de recalage du modéle, et le
vecteur X des parameétres (p-valeurs) est un vedeuiacteursChacune des deux matrices est
définie par un certain nombre de matrices élémergaassemblées pour donner les matrices
globales de la structure.

Une des formes des p-valeurs est d’affecter une@ac{p-valeur) pour chaque matrice
élémentaire, donc deux p-valeurs pour chaque éléfimerde la structure, qui fait en totatl p-
valeurs si on a\ éléments finis. Une autre méthode est de prerefedbnnées géométriques,
physiques et mécaniques de la structure étudiéeneopavaleurs. Dans ce cas, il faut bien choisir
les paramétres qui influent plus sur la détermimaties matrices analytiques de la structure étudiée
Dans le processus d’optimisation, les p-valeurs générées aléatoirement et testées pour chaque
itération et ce pour en choisir le meilleur vectegprésentatif du modele d’EF de la structure.
L’approche proposée est utilisée dans les différegorithmes de recherche stochastique pour
tester I'efficacité de chaque algorithme a reckdenodéle initial d’éléments finis.

La fonction objectif peut étre définie soit dans le domaine modal, fséguentiel. Dans la
partie suivante, plusieurs sortes de formulatiossiples de fonction objectif seront étudiées. Ces
fonctions sont comparées et testées afin d’en ichaiplus appropriée au recalage des structures

physiques réelles.
4.1. Domaine Modal

Selon le domaine modal, plusieurs fonctions obfeatnt été proposées dans la bibliographie,
(Mottershead et Friswell, 1993 ; Friswell et Mosteead, 1995). La formulation de ces fonctions est
basée essentiellement sur des données expéringemeligant les parametres modaux : fréquences

naturelles et déformées modales.
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Une premiére formulation de la fonction objectifisé les facteurs suivants :

La matrice de massd, du test d’auto-orthogonalité (Kodiyalam et al 1994
Mo =" M, ¢ (4.2)
La matrice de massedyidu test d’Orthogonalité-croisée- (Kodiyalam e1894),
Me=¢" M, & (4.3)
La matrice de rigidité K du test d’auto-orthogonalité,
K =" K, ¢ (4.4)
La matrice de rigidité k du test d’Orthogonalité-croisée,

Ke=¢r K, & (4.5)

ou :

M, et Ky sont les matrices analytiques de masse et dbtégle dimension n, respectivement.
¢ les déformées modales analytiques

Et, ¢" les déformées modales mesurées (avec m : le ecteomodes mesurés).

Pour un cas idéal, les deux premiéres matriMdgs et le My doivent étre égales a la matrice
identité et les matrices de rigidiké,; et Ko égales a la matrice diagonal# (ol & représentent
les fréequences naturelles). Ainsi, la fonction objea minimiser peut étre formulée comme suit
(Touat et Rechak, 2003) :

Y, =§l§ (Mort 'i'l\/loc)ij‘—‘(F(MOIrt + MOC))‘+
I:lJ::" m (4.6)
2 (Kort + Koc)ij‘_‘(r(Kort+ KOC))‘

i=1j=1

ou /" est le symbole de la trace de la matrice, |.|psgmte le symbole de la valeur absoluest le
nombre de modes mesurési,jesont les indices des éléments de la matrice.

Dans la formulation précédente, la fonction obje&t représente la différence entre la somme
des éléments des deux tests d'orthogonalité etmhare de leurs traces. Berman et Nagy (1983), par
exemple, ont pris seulement les tests d’auto-odhalité comme contraintes. Dans ce travail, les
tests d’Orthogonalité croisée ont été ajoutés pammeliorer la convergence et augmenter la

sensibilité de la fonction objectif aux petitesigions provenant des matrices analytiques.
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Dans le processus du recalage du modele, on erigeseulement une corrélation satisfaisante
entre les résultats analytiques et expérimentaas ggalement la conservation de la signification
physique des parametres recalés. Pour cette raisoracteur additionnel sera inséré dans la
formulation précédente de la fonction objectifcdincerne les contraintes physiques : la contrainte
de la masse totale de la structure et la contralete fréquences naturelles de la structure. Ces
contraintes sont introduites dans la fonction difjesomme la différence entre les parametres
(masse et fréquences) du modéle analytique et deueture physique réelle, respectivement, sur
toute la masse de la structuvk, (pour la contrainte de masse) et sur les fréquenaturelles
mesurées$, (pour la contrainte des fréquences). Ces deurdastont montré un grand effet sur la
variation de la fonction objectif et ont amélioshrarquablement le modele analytique, donnant un
sens physique aux résultats obtenus (Touat et Re@@®3). En outre, la différence entre les
valeurs absolues des traces des tests peut éutéeajd la fonction objectif. Ce facteur concerrse le
deux matrices analytiqued,, K,, et il contribue aussi dans 'augmentation dedasgilité de la
fonction objectif (Touat et Rechak, 2003).

Par conséquent, la fonction objectif suivante esppsée :
‘//2 :‘//M +‘//K (47)

Ou la partie massique de la fonction objectif estreee par :

Wy =20 (M + M), [ (M + M)+

i=1 i=1

- (4.8)
()T (4.} + 35 =) s,
i=1
et la partie rigidité de la fonction objectif expemée comme suit :
Wy = g_lzr::l (Kort + Koc)ij ‘ _‘(r (Kort + Koc)) +
4.9)

(M(Kor) = T(Ko )|+

(X, - fm)/frp)i‘

On présente a titre d’exemple une autre fonctigeatih définie dans le domaine modal (Kwon
et Lin, 2005) :

W, =W, J,, +W,J, (4.10)
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Ou J, etJs sont les composants de la fonction objectif tiéspectivement aux données des
fréquences naturelles et des déeformées modaldd,eet Wy sont les facteurs poids. Selon les

auteursl, etJy peuvent étre écrites comme suit :

m_ ..a 2 n
Jw:;[wkwk—mwk] ,J¢=kZ;(MSF.¢i”—(qf‘)T(MSF.¢{“—(/f), (4.11)

ou ax et g sont respectivement les vecteurs des fréquendesches et déformées modales, et
les indiceam, areprésentent les données analytiques et mesuréss ka transposée d’un vecteur).
Le facteur d’échelle modamodal scale factoMSF) (Friswell et Mottershead, 1995), est donné

par :

@rd
MsF =) % 4.12
YT (.12

De plus, le critere d’assurance modaho@al assurance criterion MAC(Friswell et
Mottershead, 1995) devrait étre employé afin depamer convenablement les données analytiques

et expérimentales. Le critere MAC est défini pakpression suivante :

(@) &
MAC =
(@) @)NF) &)

(4.13)

Les valeurs de la matrice MAC varient entre 0 etelon le degré de corrélation entre les
déformées modales analytiques et expérimentaldesSnodes analytiques et expérimentaux sont
en bonne corrélation, la diagonale de la matriceQveAdes valeurs proches de 1 et les termes hors
de la diagonale sont proches de 0.

Une autre fonction récente proposée dans (Toual, €2007) est présentée. Cette fonction,
inspirée de la fonctioys, combine la robustesse de trois paramétres ; lgadnEees naturelles, les
déformées modales et le critere d’assurance motiaCy.

Cette fonction est donnée par la formulation suiwan
W, =W, J, +W,J, +Wacdyac (4.14)

Ou Ju Js et Juac sont les composants de la fonction objectif l€spectivement aux données
des frequences naturelles, déformées modales AT et W, Wy et Wvac sont les facteurs
poids. Cette fonction objectif, inspirée de la fiioie proposée par Kwon et Lin, (2005), a été

améliorée en modifiant la deuxieme composante ejartant une troisieme composante.
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Selon Touat et al, (2007, Js etJuac peuvent étre écrites comme suit :
J,= Z(—“{n _“fj Jp = 2| =], Juac = DT (1) =T (MAC) (4.15)
k=1 k=1

ou ax et g sont respectivement les vecteurs des fréquendesehes et déformées modales, et
les indicesm, areprésentent les données analytiques et mesur@ie¢sest la trace de la matrice
identité). Les valeurs des facteurs poids sonefxé@spectivement a : 1, 20 et 30. Ces valeurs sont
déterminées aprés plusieurs essais et plusieucertamnts des algorithmes de recalage et elles

peuvent variées selon la particularité du modékcaler.
4.2. Domaine Fréquentiel

Nombreuses fonctions objectifs développées daneieaine fréquentiel ont été présentées et
comparées dans (Levin et Lieven, 1998). La premistela différence entre les amplitudes des
fonctions de réponse en fréquence « FRFs » expédtates et analytiques, sommeée sur chaque
point de fréquence disponible et chaque FRF. Gettetion objectif est trés difficile a optimiser
puisqu’elle est dominée par la contribution apporix piques de résonance des FRFs. En
conséguence, une autre fonction objectif a étépga@e (Levin et Lieven, 1998) pour améliorer la
premiere en considérant la difféerence des g-putssentre le logarithme des amplitudes des FRF

sommeée sur chaque FRF et chaque fréquence : cad.,
J-tog|

ou, @ et & sont respectivement les amplitudes des FRFs empgtales et analytiques pour

a
ajk

2]“ (4.16)

W, = sz:‘logmajxk
J

chaque colonnk de la matrice des FRFs, sommeées sur chaque pspurdblej de fréquence (|||
dénote la norme euclidienne). La valeur qiégale a 1 a été établie en tant que valeur la plus
efficace pour une telle fonction objectif (Levinlaeven, 1998). Cette valeur et le logarithme sont
employés pour réduire la domination des points B¢ Fpres des fréquences de résonance, et
augmenter I'effet des points d’anti-résonance.

Une autre fonction objectif définie dans le domaieefréquence a été proposée dans (Kwon et
Lin, 2005), en choisissant seulement quelques pointemployer afin d’éviter les points de
fréequence proches des résonances Cette fonctioimsggstée de I'équation (4.16), en divisant la

différence entre la FRF pax et en prenant la valeur de g égale a 2.
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2
m a
Iog‘aik‘ - Iog‘ajk

@,

(4.17)

%:Z;

Il est & constater que la différence entre les dengtions objectifs est observée dans les FRFs
mesurées utilisées comme référence . Dans la peésgnde, nous considérons seulement la
premiere fonction objectif donnée par I'équatioh64.Cette fonction sera testée et comparée aux
autres fonctions objectifs définies dans le domaimmdal. L'utilisation de l'autre fonction est

prévue pour d’autres études en considérant davagatpmaine fréquentiel.
4.3. Limitations des fonctions objectifs

Le choix des fonctions objectifs a minimiser resigours restreint surtout pour les fonctions ou
les paramétres a optimiser tendent a étre hautecoeplés. Cette remarque, clairement constatée
pour les problémes d’optimisation appliqués au domde recalage des modéles d’éléments finis,
est due surtout a la présence des différentesaintes et limitations physiques et mathématiques
du probléme étudié.

La premiére limitation concerne les données expamtales utilisées pour valider le modéle
initial d’éléments finis. Elle touche directemeiat premiere fonction objecti); au niveau des
différents tests d’orthogonalité croisée. Ces tegigent une série de mesures de taille égale a la
taille des matrices analytiques, chose qui ne peair lieu pour les grands systémes ou le nombre
de degrés de liberté mesurés est beaucoup plus queti celui des modeles analytiques. Par
conséquent, les formes modales du modéle analytigueeuvent pas étre comparées directement
avec les données des tests. Pour remédier airmattapatibilité, deux solutions sont envisageables
Touat, et al (2000) :

3) expansion des formes modales mesurées a tousdessdie liberté en utilisant les matrices de
masse et de rigidité du modéle analytique (Kidd®at4),
4) réduction des matrices de masse et de rigiditénddele analytigue aux degrés de liberté

mesurés (Guyan 1965).

Ces deux méthodes sont des approches approximatiyeEsivent écarter les résultats au cours
des itérations. Pour éviter cette anomalie, une rdéthodes est de comparer directement les
déformées modales mesurées et analytiques sarsemutds matrices analytiques. Cette solution
peut avoir lieu en utilisant le critere MAC qui dwn une possibilité de comparer ces deux
parameétres directement et sans passer par lesageonsaches. Le critere MAC donné par I'équation
(4.13), utilise les déformées modales expérimestateles déformés analytiques correspondantes
comme données a comparer entre elles sans sersoesidegrées de liberté (d°dls) mesurés. Il suffit

seulement d’extraire des déformées analytiquesradsurs correspondantes aux d°dls mesurées.
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Donc, une comparaison directe de ces valeurs etdiesirs mesurées nous permet d’évaluer le
degré de corrélation entre les mesures et I'analyse

Pour les fonctions définies dans le domaine frétielea contrainte majeure constatée est la
taille des FRFs mesurées ; ¢ a d. le nombre des [ERFa plage de fréquences utilisées. Pour
effectuer la comparaison entre les mesures etlyaaalans le domaine fréquentiel, on doit tout
d’abord calculer les FRFs analytiques pour chaairet ple mesure. D’un coté, cette étape nécessite
un tres grand temps de calcul pour chaque itérakobalgorithme, surtout si la taille du probléme
est grande, et de l'autre coté, I'erreur entrenbesures et I'analyse pour chaque point de fréquence
s’accumule le long de la plage des fréquences @t goaque FRF, chose qui limite et réduit les
performances de la fonction objectif & minimiseouPy remédier, il faut bien sélectionner le

nombre de FRFs et le nombre de points de fréquaritisges.
4.4. Identification de la matrice d’amortissement

L’identification de la matrice amortissement nédessn autre effort de recherche permettant de
caractériser I'amortissement des structures par mtesédures de recalage performantes et
appropriées. Bien que dans le présent travail dberehe, on s’intéresse essentiellement a
I'identification des matrices analytiques de masseale rigidité des structures, on propose par
ailleurs une méthode d’identification de la matridamortissement utilisant un algorithme de
recalage direct proposé par Pilkey (1999). Une limssmatrices de masse et de rigidité du modele
d’éléments finis sont obtenues en utilisant la pdare de recalage, la matrice d’amortissement sera

calculée en utilisant un algorithme direct donnéligguation suivante :
C=-M(pQ?>g +9pQ%¢ M (4.18)

Ou la barre représente le conjugué du complexe représente la transposé du conjugué du
complexe.@ est la matrice des vecteurs propresQea matrice diagonale contenant les valeurs
propres.

Avant d’'établir cette étape de calcul, on doit tdlatbord passer par la normalisation de vecteurs

propres complexes en utilisant I'équation :
g (MAZ =K g = A (4.19)

Cette équation est appliquée pour chaque valepr@Apet vecteur propre.
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4.5. Procédure de recalage

La procédure de recalage s'initialise par la maaéion de la structure par éléments finis, ce qui
permet de déterminer les matrices de masse etgabté&iM, et K, et les différents parametres
dynamiques du modéle initial. Le bon choix du tgd&ément ainsi que la bonne connaissance des
propriétés mécaniques, physiques et géométriquesnfjoun rdle essentiel pour une bonne
modélisation de la structure physique. Cette medttn nous permet d'étudier le comportement
statiqgue et dynamique de la structure mécaniquie girendre ainsi les bonnes dispositions pour
prévoir un meilleur comportement de la structur@eUelle étape exige donc une vérification
expérimentale pour valider le modele numériqudahide la structure étudiée. L'analyse modale
expérimentale devient donc un outil indispensable palider une telle modélisation.

La validation expérimentale est la deuxieme étagmesda procédure de recalage des modéles
d’éléments finis. Elle est utilisée pour testecemparer les parametres dynamiquas ¢, o) de
'expérimental a ceux du modéle initial. Cette étagst importante dont va dépendre le reste du
processus de recalage. Le critere MAC, l'erreuatihet entre les fréquences naturelles mesurées et
analytiques (si on travaille dans le domaine modl)l’'erreur entre les FRFs mesurées et
analytiques (domaine fréquentiel) seront exécutés pvaluer la conformité du modele initial avec
les données expérimentales. Si les résultats empataux et analytiques obtenus sont en bon
accord, on peut dire que le modele initial choisi en bon modéle et représente au mieux le
comportement dynamique de la structure étudiéesDawcas contraire (cas réel), la procédure de
recalage continue en évaluant la fonction objejgtilu modéle initial. Cette fonction sera donc une
fonction de référence pour les autres fonctionsnaledeles générés dans le processus de recalage.

L’étape qui suit est le choix des paramétres (pwal) a optimiser des modeles analytiques.
Faire un bon choix des parametres contribue pluss da convergence des résultats et par
conséquent dans la convergence du processus disatiom. Dans la méme étape on choisit
'algorithme de recherche qui nous permet de génk® p-valeurs pour chaque itération du
processus d'optimisation. La bonne configuratiors g@rametres de l'algorithme de recalage
permet une investigation meilleure et rapide deolation dans I'espace de recherche.

Une fois l'algorithme de recalage choisi et lesapagtres fixés, on passe a la génération
aléatoire du nouveau vecteur p-valeurs, qui serplam@ pour développer le nouveau modele de
I'itération (i). Ce nouveau modéle défini par cesgmetres [MK; Q; @] est comparé, en utilisant la
fonction objectify;, au modele initial. Si I'erreur entre les deux dtons objectifs est réduite, le
deuxieme modeéle remplace le premier et ses paresetmplacent les parametres du premier
modele. Cette étape est répétée jusqu'a ce quenine d’itérations atteint le maximum et les

résultats convergent vers une solution fixe. Dangas, le modele possédant la fonction objectif
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minimale est considéré comme modéle solution disétiensuite pour calculer la matrice

d’amortissement par un algorithme de correctioaateé.

Modeélea : My Ky Qa ¢
o?Qm ¢ a™

v

[ Calculery, ]
v
>[ Généreip-valeur (i) ]
v
Modeélei : M; Ki Qi ;.o
Doncy;

Remplacer
Modéle aparModele i

A

< s et i<i max

<M0dé|ef: MKQ ¢.a>

A 4
(  calculerC )

Figure 4.1 : Organigramme de la procédure de recatge
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Introduction

Afin de décider sur l'efficacité des différents @ithmes a recaler les modeles dynamiques
d’éléements finis, deux exemples de validation comaet deux modeles simples simulés
numériguement sont présentés. Le premier est ledaas systeme simple de masse-ressort-
amortisseur présenté pour illustrer les différertiepes d’application des algorithmes de recalage
pour l'identification des matrices analytiques. €’an bon exemple pour montrer le potentiel de la
procédure de recalage utilisant la recherche stbicjug dans le domaine de recalage de modeéles
d’EF. Le deuxieme exemple est plus large et plusptexe. Il concerne le recalage d’une structure
poutre modélisée par éléments finis, utilisant desnées fréquentielles et modales. Cet exemple
est utilisé pour comparer les différents algoritemeée recalage ainsi que les différentes

formulations des fonctions objectifs définies dessdeux domaines : modal et fréquentiel.

5.1. Exemple 1

Considérons le systeme masse-ressort-amortisgedegrés de liberté suivant :

6 - o Cy Ca
—0— ] o i
W —h— : — W — i F—MA—

ke Kz [ k

—
e
.
[+
-
Yy

Figure 5.1 : Systéme masse-ressort-amortisseur

Le but de cet exemple est de présenter les diffésedtapes pour appliquer les procédures de
recherche aléatoire dans le processus de recategmadéeles analytiques. Les matrices de masse,
rigidité et amortissement de ce systeme sont dennées fréquences naturelles et déformées
modales analytiques pour le systeme non amorti calculées, et la matrice amortissement est
présentée pour calculer les fonctions de réponsiéguence du systeme. Le modeéle analytique

initial est caractérisé par :

12 0 0 0
0 6 00
M, =
0 018 0
000 6
3 -2 0 0
-2 3 -1 0
K, =k*
0 -1 3 -2
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002 -001 O 0.0
-001 002 -001 OO0

: 00 -001 002 -001
0.0 00 -001 001

Avec k = 1.3eb5
A partir de ce systéme, on peut obtenir les frégeematurelles et les déformés modales du

modéle analytique :

2,=1[6.75, 20.27, 38.56, 46.62] ;

0.28 -0.73 0.14 0.37
0.40 -0.55 -0.17 -0.91
0.60 0.22 -0.33 0.13
0.63 0.36 0.92 -0.14

(pa:

Le tracé des 4 FRFs analytiqu#sest représenté sur la figure (5.2) :

‘
— FRFL
— FRF2
— FRF3
—— FRF4 [

10g10(FRF) [DB]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
fréquence [Hz]

Figure 5.2 : Fonctions de réponse en fréquence agtijues

Ces paramétres sont donnés afin d’étre comparépaametres experimentaux. Les valeurs
propresQ,, vecteurs propres cibleg, et les fonctions de réponse en fréquence FRFssaiblsont
obtenus expérimentalement, bien que dans ce casitidpe des valeurs exactes obtenues

analytiquement a partir des matrices M, C, et Kamant quelques paramétres sur le modele initial.
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Considérant les mémes valeurs prises pour le m§dbleC,, Ki} et fixons mp=9, k3= k*1.5 etc,

= 0.015,0n obtient donc un nouveau systeme donné par :

12 0 0 O
0O 9 00
M =
0O 018 O
O 0 0 6
3 -2 0 0
-2 35 -15 0
K =k*

002 -001 00 0.0
_|—-001 002 -001 0.0
= 00 -001 0025 -0015

0.0 00 -0015 0.015

Les matricesM, C, et Ksont les matrices masse, amortissement, et ggihiractérisant le
modele réel ou le modéle cible. A partir de ce@yst, on calcul&2,, ¢, et @™ mesurées qui seront
comparées &,, @ et a® du modeéle initial analytique.

A partir de M, C, K} on obtient :

0On=[6.89, 21.66, 38.10, 43.28]

0.31 0.71 0.28 -0.40
0.44 0.46 -0.33 0.76
0.58 -0.27 -0.28 -0.29
0.61 -0.47 0.86 0.41

@y =

Le tracé des 4 FRFs mesurédsest représenté sur la figure (5.3) :
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10g10(FRF) [DB]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
fréquence [Hz]

Figure 5.3 : Fonctions de réponse en fréquence expaentales

Une fois tous les parameétres analytiques et megwadgés, |'étape suivante est de les comparer
en appliquant les critéres suivants :
1. graphiqguement en comparant les tracés des FRFs initiales adlédes aux parametres
mesures,
2. critéere d'assurance modal (MACEn comparant les déformées modales des modhdties i
et recalé aux déformées mesurées,
3. erreur relative entre fréquencegn comparan,aux fréquences initiales et recalées,
4. paramétres ciblesen comparant les parametres initiaux et recalépatametres cibles.
La quatrieme étape est utilisée dans le cas otnéssires sont simulées numériquement (cas de
cet exemple), et ou I'on connait au début du pmcesde recalage les parametres cibles.
Dans cet exemple, les paramétres cibles sont dgaréle vecteup-valeurregroupant lesn,
G, etk du modele M, C, K}, c a d.
p-valeur=[12;9;18;6;1;2;1.5;2;0.010.01;0.01;0.015] ;

Les parametres du modele de départ sont les paesnetc, etk du modéle initial M,, C,,

Ka).
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Tableau 5.1 : Propriétés du modéle initial

Modéle initial

Mode | Fréquenceg P-valeurs. MACErreur%
1 6.75 12.00 0.99 | 1.96

2 20.27 6.00 0.63 | 6.41

3 38.56 18.00 1.19 |-1.19

4 46.62 6.00 0.69 | -7.70

- - 1.00 - -

- - 2.00 - -

- - 1.00 - -

- - 2.00 - -

On commence la procédure de recalage par le cleobaldorithme de recherche et la fonction

objectif a minimiser. A titre d’exemple, on congidd’algorithme MARS et la fonction objectif;

définie dans le domaine modal. De méme, et poudemphysiquement I'algorithme de la force

centrifuge, ce probleme d’optimisation sera résslguite en utilisant le quatrieme algorithme de la

force centrifuge (ARFjj1) donné au chapitre 3.

La valeur initiale de la fonction objectif, est fixée ays. La diagonal du MAC et I'erreur

relative des fréquences sont présentés dans keatalfb.1), et le graphe de comparaison entre les

FRFs cibles et initiales est donné par la figurd)(5

10g10(FRF) [DB]

— FRF1 initial
—— FRF1 cible

Comparaison des premiéres FRFs analytique et expénentale

1
20 25

Fréquence [Hz]

Figure 5.4 :
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On observe a partir du tableau (5.1) et de la édBr4) que les valeurs de la diagonale du MAC
ne sont pas proches de 1. Les erreurs relativee(#g les fréquences calculées et mesurées sont
loin d’étre nulles et l'erreur entre les FRFs efiispou moins considérable, chose qui rend
nécessaire le recalage du modele initial en senbasaces trois critéres.

Pour procéder au recalage, on doit tout d’abordggFraléatoirement un nouveau vecteupde
valeurspermettant de produire un nouveau modéle. Ce raalpar suite confronté au précédant
en comparant/ a (. Si la différence entre les deux valeurs est megate modéle généré
remplace le précédant. On procede ainsi pour te teEs itérations jusqu’a la convergence.

Pour illustrer le comportement des résultats auscdas itérations, on compare les résultats du
recalage pour une itératidi) a ceux de fin du processus ainsi qu'a ceux du feadéial et du
modele cible, et ce par confrontation des p-valedts MAC et de l'erreur relative de chaque
modele. Une comparaison des FRFs initiale, ciblecealée est illustrée sur la figure 5.5. Les
états ; initial, intermédiaire et final des valedis MAC sont présentés sous forme d’histogrammes
(figure 5.6, 5.7 et 5.8).

On observe du tableau 5.2 et des figures 5.5,%®¢et 5.8 que les résultats sont nettement
améliorés d’une itération a une autre jusqu'au meofieal, et que ces derniers se rapprochent et
convergent vers ceux du modele cible, confirmamgida robustesse de la procédure de recalage
proposée dans le présent travail. L'erreur relave fréquences est nettement améliorée, la
diagonale du MAC est presque égale a l'identitie®tp-valeurs recalées ont presque atteint les p-
valeurs cibles (tableau 5.2). La FRF du modéleléeeat tres proche du FRF du modele cible
(figure 5.5).

Tableau 5.2 : Résultats de recalage du modelaliniti

Modele initial Modeéle cible [tération (i) Modéle recalé

Mode | Fréq P-val.| MAC| Erreur Fréq| P-val. MAC Erreur R:vaMAC | Erreur

1 6.75 | 1200|099 |19 |6.89 |12.00|095 |223 |[11.26|1.00 |-0.00
2 20.27 | 6.00 | 0.63 |6.41 |21.66|9.00 (096 |-4.02 (817 |1.00 |-0.32
3 38.56 | 18.00 |1.19 |-1.19 | 38.10 | 18.00 | 1.04 |3.34 |[17.71|1.00 |-0.02
4 46.62 | 6.00 | 0.69 |-7.70 | 43.28 | 6.00 |1.03 |[155 |6.12 | 1.00 | 0.01
- - 1.00 |- - - 1.00 |- - 096 | - -
- - 200 |- - - 200 |- - 1.82 | - -
- - 1.00 |- - - 150 |- - 141 | - -

- - 200 |- - - 200 |- - 101 |- -
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— FRF initial
—— FRF cible
0 —— FRF recalée ||

Log(FRF) [DB]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Fréguence [Hz]

Figure 5.5 : FRFs initial, cible et recalée du modé

Figure 5.6 : Valeurs du MAC pour I'état initial

50
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Valeur duMAC

Colonne

Figure 5.7 : Valeurs du MAC pour I'état intermédiaire

Colonne

Figure 5.8 : Valeurs du MAC pour I'état final

L’algorithme de la force centrifuge est appliqué atilisant la méme configuration des
parameétres utilisés dans la validation mathématiduess résultats présentés sont relatifs aux FRFs,
erreurs relatives en fréquences et aux valeurs &€ Mour les trois modeéles (initial, cible et

recalé).



These de Doctorat

83

Tableau 5.3 : Résultats de recalage du modelalipibiur I'algorithme (ARFjj1)

Modéle initial Modéle cible Modéle recalé
Mode | Fréq P-val.| MAC| Erreur Fréq, P-val. P-vgl. MACErreur
1 6.75 | 12.00 099 |196 |6.89 | 12.00 | 11.99 | 0.970 | -0.033
2 20.27 [ 6.00 | 0.63 |6.41 |21.66|9.00 |7.95 |1.04 |-0.498
3 38.56 | 18.00 | 1.19 | -1.19 | 38.10 | 18.00 | 18.57 | 1.02 | 0.0944
4 46.62 | 6.00 | 0.69 |-7.70 | 43.28 | 6.00 | 7.04 | 0.98 [-0.010
- - 1.00 |- - - 1.00 | 112 | -
- - 2.00 |- - - 200 | 1.81 |-
- - 1.00 |- - - 150 |14 -
- - 2.00 |- - - 200 | 227 |-

Colonne

Figure 5.9 : Valeur du MAC pour le modéle recalé utisant ARFjj1
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T
—— FRF initiale

— FRF cible
—— FRF recalée

Log(FRF) [DB]

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Fréquence [Hz]

Figure 5.10 : FRFs initiale, cible et recalée obteres par ARFjj1

Les résultats obtenus apres recalage confirmembbastesse de Il'algorithme de la force
centrifuge utilisé pour recaler le modele initikh FRF du modéle recalé est trés proche du FRF
cible (figure 5.10). Les valeurs de la diagonalMAC sont voisines de 'unité, et I'erreur relative
en fréquences est presque nulle (tableau 5.3).cGmstatations confortent I'application de cet

algorithme au probleme de recalage des modéles d’EF

5.2. Exemple 2

L’application Il est celle d’'une structure poutridré aux deux extrémités d’'un metre de
longueur discrétisée en huit éléments (Figure 5.CE) modéle a 8 paramétres de recalage ("p-
valeurs") pour la matrice de masse, et 8 p-valpors la matrice de rigidité. Ainsi, il posséde au
total 16 p-valeurs & recaler. Le modeéle (poutreh@ section de 4*I1Dm? et le matériau utilisé est

caractérisé par le module de Young &°M/m?, et la densité de 2700 kgim

< 100 cm N
Noeud: @

Figure 5.11 : Modéle test appliqué dans la procéderde recalage

Les fréquences naturelles du modeéle analytiquaigiiniet réel (cible) et la diagonale de la

matrice MAC sont données dans le tableau 5.4. @hvywmer du tableau 5.4 que quelques valeurs du
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MAC dépassent la limite supérieure de l'unité déb10ceci implique que le modéle analytique

initial choisi dans la procédure requiert un regalaignificatif pour améliorer la corrélation entre

les résultats analytiques et mesurés.

Pour le domaine fréquentiel, les données expéramesnsimulées (cibles) sont composées de 9
fonctions de réponse en fréquence "FRFs ". ChadRie €omporte 4001 points de fréquences
distribués régulierement entre 0 et 2000 Hz. Onag@ partir des FRFs sept fréquences naturelles
et sept déformées modales pour le modéle propes FRFs sont utilisées dans le processus de

recalage quand on considére la fonction objecfih@®&dans le domaine fréquentiel. Les FRFs des

modéles initial et cible sont illustrées sur ladFey5.12.

Tableau 5.4 : Propriétés Modales du modele test

P-valeurs cibles Modéle
fréquences Fréquences | Diagonale
Rigidité | Masse| _ Erreur %
cibles Hz | analytiques HZ du MAC
0.80 0.80 94.73 92.40 1.1121 2.46
1.40 1.40 256.59 247.12 1.1292 3.69
1.00 1.00 491.86 471.45 0.9542 4.15
1.00 1.00 776.04 759.90 0.8914 2.08
1.00 1.00 | 1083.83 1104.00 0.8869 1.86
1.00 1.00 | 1443.02 1473.90 0.9036 2.14
1.30 1.30 - - - -
1.00 1.00 - - - -

Dans cet exemple, quatre fonctions objeapifs Y., Ya, etPs seront comparées pour en choisir

celle qui sera appliquée pour le recalage deststes physiques réelles.
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— Cible
— |Initiale

= -

log10 (FRF) [DB]

1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
fréquence [Hz]

9 ! ! ! ! !

Figure 5.12 : FRFs cible et initiale du modéle test

Tableau 5.5 : Fréquences naturelles du modeleérecalitilisant la fonction objecti,

Fréquences naturelles (Hz)

Mode | Cible | Initiale | SA ARS |GA1 |GA2 |MARS
(7.15%) | (1.58%) | (0.41%) | (0.76%) | (0.42%)

94.73 92.40 | 99.61 94.801 | 94.5 95.1 94.7
256.59 | 247.12 | 274.36 | 258.25 | 256.67 | 256.4 257.7
491.86 | 471.45 | 507.18 | 484.07 | 491.35 | 495.6 491.0
776.04 | 759.90 | 831.77 | 77455 | 779.22 | 774.4 775.3
1083.83| 1104.00| 1135.61| 1083.4 | 1084.4 | 1088.9 | 1086.5
1443.02| 1473.90| 1538.72| 1444.6 | 1447.5 | 14355 | 14424

o 01~ W N P

Les fréequences naturelles, les déformées modales &RFs sont calculées numériquement en
utilisant les p-valeurs initiales et cibles du mledaitial et du modéle cible.

Les p-valeurs initiales sont fixées a l'unité, e p-valeurs recalées sont générées aléatoirement
entre 0 et 2, ou la valeur égale a l'unité estdbewr neutre. Les p-valeurs cibles (facteurs) sont
indiquées dans le tableau 5.5. Ces facteurs spés$ fau début du processus de recalage. Pour
évaluer le degré de précision des résultats obtdesip-valeurs recalées doivent étre trés proches

des p-valeurs cibles.
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Tableau 5.6 : Diagonale du MAC du modéle recalatéisant la fonction objecti¥,

Valeurs de la diagonale du MAC

Mode | Initial | SA ARS GAl | GA2 | MARS

1.112 | 0.974| 0.9999| 1.005| 0.999| 0.998
1.129| 0.956| 1.0000| 1.002| 1.000| 1.000
0.954 | 0.971| 0.9999| 0.987| 1.000| 0.994
0.891| 0.985| 0.9886| 0.981| 0.994| 0.998
0.887 | 1.010| 0.9998| 0.998| 0.996| 1.000
0.904 | 1.023| 1.0041| 0.999| 1.004| 1.000

o 00~ WDN PP

Les algorithmes GAl, GA2, ARS, MARS, IMARS, ARFjdt SA sont indépendamment
exécutés 20 fois pour chaque processus de recdlagaésultats de la meilleure exécution seront
classés et illustrés sous forme de tableaux etdigu

On commence le processus de recalage en applilpsadifférents algorithmes en conjonction
avec la fonction objectif# qui est au fait une version originale développérsdee travail de
recherche. L'algorithme IMARS et I'algorithme deftace centrifuge ARFjj1 sont comparés dans
la derniere étape avec le meilleur des autres iigoes et en considérant la meilleure fonction
objectif. Cette étape est lancée pour en choisialgorithmes les mieux adaptés aux problémes de
recalage des modeéles d’éléments finis. Les medlleésultats de recalage sont présentés dans les
tableaux (5.5) et (5.6) et les figures (5.13) ei14%.
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P-valeur

P-yaleur

0

MaRs T o0 -

_mlgofithme oo

Murmeéro du
pararmétre

Figure 5.13: Paramétres de rigidité recalés utilisat la fonction Y,

Murmeéro du
parameétre

Figure 5.14: Paramétres de masse recalés utilisalat fonction i,
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— Cible
— Recalé
—— Initiale | |

log10 (FRF) [DB]

l l l l l l 1
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Figure 5.15 : FRFs initiales, cibles et recalées p&Al utilisant la fonction

—— Cible
— Recalé
— |Initiale ||

log10 (FRF) [DB]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
fréquence [Hz]

Figure 5.16 : FRFs initiales, cibles et recalées p&Az2 utilisant la fonction y,
Des Figures (5.13) et (5.14), on observe que Ftdalgne MARS améliore sensiblement le
modele analytique initial et ses paramétres soriognaccord avec les p-valeurs cibles du modéle.
On peut voir également que I'algorithme GA2 (plusmoins le GA1) se comporte aussi bien et

améliore nettement les résultats, mais il restpatnmoins précis que le MARS.
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L’algorithme ARS reste un peu limité dans les cttioms et I'algorithme SA est défaillant dans

'amélioration des fréquences naturelles, malgagnBlioration des valeurs du MAC.

— Cible
— Recalé
— Initiale | |

log10 (FRF) [DB]

I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
fréquence [Hz]

9 ! ! ! !

Figure 5.17 : FRFs initiales, cibles et recalées pMARS utilisant la fonction

Les mémes remarques peuvent étre déduites desual(g.5) et (5.6) ou on constate que les
résultats recalés obtenus par les algorithmes MABS2, et GAl sont trés acceptables et
confirment I'efficacité et la robustesse de ceoatgmes pour le recalage du modele initial. Le
MARS reste le plus performant, puisqu’il accélemerécherche aléatoire et donne de tres bons
résultats en un temps réduit. Les deux algorithg@setiques donnent de bonne performance et
améliore la qualité des résultats mais nécessitetemps de calcul tres élevé. On peut remarquer a
partir des FRFs des modeles recalés (figures 5.15, et 5.17) que les résultats du recalage sont

nettement améliorés confirmant toujours la robgstee ces trois algorithmes.
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Figure 5.18 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations
en utilisant le MARS
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Figure 5.19 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations
en utilisant le AG1 (Nombre d'itération multiplié par 100)
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Figure 5.20 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations
en utilisant 'ARS
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Figure 5.21 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations
en utilisant 'AG2 (Nombre d’itération multiplié pa r 100)
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Figure 5.22 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations
en utilisant le SA (Nombre d’itération multiplié par 100*18)

Les figures 5.18 a 5.22 décrivent I'évolution defdaction objectifW, pour trois exécutions
pour chacun des cing algorithmes de recalage. @stat® toujours que l'algorithme MARS se
comporte bien et nécessite un nombre d’itérationimme, et en plus, il réduit considérablement la
valeur de la fonction objectif en un temps optimiabs algorithmes AG1l et AG2 réduisent
acceptablement les valeurs de la fonction objentfs au détriment du nombre d'itération et du
temps de calcul. L'ARS, la version de base du MAR®ste efficace et améliore nettement les
valeurs de la fonction objectif. L’algorithme SAste toujours tres limité dans les corrections, et
nécessite un nombre d’itérations et un temps drikplus élevé pour produire des résultats plus ou

moins acceptables.
5.3. Evaluation des fonctions objectifs

Cette partie est consacrée a I'évaluation desrdiftés fonctions objectifs. Au vu des résultats
précédents, on utilise uniquement l'algorithme MAR&ns le processus de recalage. Dans un
premier temps, on compare les fonctid#sa ¥4 en utilisant le MARS, et dans un deuxieme temps,

on confronte¥ a la meilleure des fonctiots et ¥5.
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Tableau 5.7 : Propriétés Modales du modele recaldiksant les fonction¥; etW¥,

MARS utilisant la fonction , | MARS utilisant la fonction
Initiale | Fréguences Fréquences
Mode
Fréquences cibles MAC recalées Erreur% | MAC | cibles Erreur% | MAC
1 94.73 1.112 | 975 2.89 0.9625 117.9 245 | 0.9964
2 256.59 1.129 | 265.8 3.57 1.0454 311.8 21.5 1.0785
3 491.86 0.954 | 485.0 1.39 1.0511 566.1 15.0 1.0526
4 776.04 0.891 | 752.8 2.99 0.9850 869.8 12.0 0.9514
' ' 0.9150
5 1064.4 1.78 0.9295 1261.1 16.3
6 108589 0.887 1439.4 0.25 0.9403 1656.3 14.7 0.9543
1443.02 0.904 ' ' ' ’ '

On observe a partir du tableau 5.7 dédeest plus performante qu& et améliore davantage les
résultats. La fonctiort#; est défaillante dans I'amélioration des fréquentasirelles, ceci est da
surtout a I'absence des contraintes physiqueslddnsmulation de cette fonction.

De méme, on remarque que la fonctiékse comporte mieux que la fonctié (tableau 5.8)
et améliore considérablement les fréquences nbsyde MAC et l'erreur relative, ainsi que la
FRFs du modele recalé (Figure 5.23). Malgré celettecfonction nécessite toujours une

amélioration des p-valeurs recalées comparées-aaleprs cibles (figures 5.24 et 5.25).

Tableau 5.8 : Propriétés Modales du modele recaléiksant les fonction¥, et We

MARS utilisant la fonction ), | MARS utilisant la fonction g
Fréquences | Initiale

Erreur | MAC Erreur | MAC

% %
1 94.73 1.112 97.5 2.89 0.9625| 95.4 0.7433 1.015
2 256.59 1.129 265.8 3.57 1.0454| 252.9 -1.4291 1.012
3 491.86 0.954 485.0 1.39 1.0511| 486.2 -1.1562 0.989
4 776.04 0.891 752.8 2.99 0.9850| 775.2 -0.1037 0.984
5 1083.83 0.887 1064.4 1.78 0.9295| 1086.7 0.2678 0.979
6 1443.02 0.904 1439.4 0.25 0.9403| 1443.0 -0.0008 0.989

L'utilisation de la fonction%s nécessite un temps de calcul tres élevé, surtoatise de la taille
des FRFs utilisées. La meilleure stratégie pourlianeé I'efficacité de la fonction objectif du
domaine fréquentielle est de choisir un nombretérdie points de fréquence tels que les fréquences

choisies fournissent l'information nécessaire sunbdéele étudié.
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Une étude récente (Kwon et Lin, 2004) propose umevelle stratégie pour sélectionner la
meilleure méthode de choix des fréquences. La ndéthappelée la méthode automatique de choix
des fréquences, utilise une série limitée de fragee fournissant des informations suffisantes sur

le modéle étudié.

&
T

log10 (FRF) [DB]
IS
T

&
T

| 1 1 1 1 1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
fréquence 5Hz]

Figure 5.23 : FRFs cibles et recalées par MARS lisant la fonction s
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Figure 5.24 : Paramétres de rigidité recalés utilent W, et Wy
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Figure 5.25 : Paramétres de masse recalés utilisas, et We

Un autre point important a été mis en évidence dastte partie d’étude, c’est le nombre

d'itérations nécessaires pour améliorer le modeélérdents finis initial pour chaque algorithme. On

constate que l'algorithme MARS exige moins d'iiéret par rapport aux autres algorithmes, et
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nécessite moins de temps d’exécution pour produwiree solution acceptable, ceci est
essentiellement di a l'avantage du processus deendwe aléatoire accéléré utilisé dans cet
algorithme. Les algorithmes génétiques nécesgiestd’itérations et plus de temps de calcul pour
produire presque les mémes résultats. Le recuiuléimeste trés lent et trés limité dans
'amélioration du modéle initial d’EF et nécessite perfectionnement de ces parameétres de

configuration.
5.4. Evaluation des Algorithmes IMARS et ARFjj1

Pour tester la robustesse des algorithmes IMARSeision améliorée du MARS- et ARFjj1,
on procede a I'exécution de ces derniers en utili&a fonction optimalé¥, et on compare les

résultats obtenus a ceux de 'algorithme MARS.

Tableau 5.9 : Propriétés Modales du modéle recaldilesant IMARS et MARS pou#,

MARS utilisant la fonction g, | IMARS utilisant la fonction Y,
Fréquences| Initiale MARS Fréquences

Mode [ cibles MAC (0.42%) MAC recalées | Erreur% | MAC
1 94.73 1.112 94.7 0.998 95.639 0.961 1.00

2 256.59 1.129 257.7 1.000 255.597 -0.385 | 1.00

3 491.86 0.954 491.0 0.994 489.015 -0.577 | 0.99
4 776.04 0.891 775.3 0.998 768.740 -0.940 | 0.99

5 1083.83 0.887 1086.5 1.000 1084.46 0.058 0.99

6 1443.02 0.904 1442 .4 1.000 1428.11 -1.033 0.99
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Figure 5.26 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations

en utilisant 'IMARS
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Figure 5.27 : FRFs initiale, cible et recalée paMARS utilisant la fonction Y,
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Tableau 5.10 : Propriétés Modales du modéle recaidilisant ARFjj1 et MARS pou#,

MARS utilisant la fonction g, | ARFjj1 utilisant la fonction
Fréquences | Initiale
cibles MARS Fréguences
Mode MAC recalées
(0.42%) MAC Erreur% | MAC
1 94.73 1.112 94.7 0.998 97.684 3.12 | 0.987
2 256.59 1.129 257.7 1.000 260.43 1.50 | 1.000
3 491.86 0.954 491.0 0.994 486.85 -1.01 | 0.999
4 776.04 0.891 775.3 0.998 789.59 1.74 | 0.990
5 1083.83 0.887 1086.5 1.000 1105.00 1.95 | 0.994
6 1443.02 0.904 1442.4 1.000 1.478.89 248 | 1.000
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Figure 5.28 : Evolution de la fonction objectif¥, au cours d'itérations

en utilisant 'ARFjj1 (Itération x 1000)
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Figure 5.29 : FRFs initiale, cible et recalée pafRFjj1 utilisant la fonction

D’aprés les données du tableau 5.9 et la figur&,508 peut dire que l'algorithme IMARS
simule bien ce type de probléme. Les résultatsnoistesont trés proches de ceux du MARS,
confirmant ainsi la robustesse et I'efficacité @¢ algorithme dans le traitement des problémes de
recalage des modeles d’éléments finis. Cet algostet MARS permettent une convergence trés
rapide en rétrécissant le domaine de recherclm ¢éamps trés réduit (figure 5.26).

L’algorithme ARFjj1 a amélioré les valeurs de lagbnal du MAC (tableau 5.10), mais reste
un peu limité pour 'amélioration de I'erreur deéduences. On pense que cet algorithme nécessite
un traitement particulier concernant le paramétdgees différents éléments de configuration pour
le cas de ce type d’application. Ce souci ferajébte futures recherches.

En conclusion, on peut dire que I'lMARS, le MARS les deux versions d’algorithmes
génétiques peuvent étre des outils efficaces muedalage des modéles d’éléments finis. lls ont
montré une efficacité trés élevée pour améliorapgimiser des fonctions objectifs mathématiques
et physiques (recalage des modeles). De mémeogligdge de la force centrifuge peut servir dans
'amélioration des modéles d’EF en apportant dedepgonnements sur ses paramétres de
configuration.

L'utilisation des fonctions objectifs définies dales domaine modal, exige comme données
expérimentales, les fréquences naturelles et lEgrndés modales, et dans le domaine fréquentiel,
les fonctions de réponse en fréquence FRFs. Affedf en a procédé a la comparaison des quatre
fonctions objectifs#y, ¥, ¥, et ¥ afin de déterminer la plus optimale et d’en déellérdomaine

du recalage des structures physiques réelles.
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Par conséquent, et dans la suite de ce travails optons pour la fonction object#; qui
possede une haute capacité d’optimisation, ainsilgs cing algorithmes MARS, IMARS, GAl,

GA2 et ARFjj1 pour recaler des structures physiqéefles.
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Chapitre VI

Validations expérimentales
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Introduction

Les caractéristiqgues optimales de la fonction dbje#, et des algorithmes MARS, IMARS,
GAl, GA2 et ARFjj1 a recaler des modeles physigsiesulés numériquement motivent leurs
utilisations aux modeles physiques réels. Le butaderésente partie est d’appliquer les différents
algorithmes de recalage a des structures physiaréses en utilisant des données expérimentales.
Trois types de structures sont testés dans ce tohapCes structures sont  modélisées

successivement par des éléments poutres 2D, plaguesxion et poutres en 3D.
6.2. Structure poutre

Le premier cas étudié est celui d’'une structure mms®de de deux poutres superposées de 26.5
mm de largeur et de 8 mm d'épaisseur, liés par deulons (Figure 6.1). La longueur totale de la
structure est 471mm. Le matériau est caractériséepaodule de Young de 6.X0N/m2, et une

densité de 2660 kgfinLes caractéristiques géométriques sont donnéesl@anexe I.

6.2.1. Configuration expérimentale

Le test modal est exécuté sur la structure poutbsligisée en 23 éléments équidistants de
longueur 20 mm et un 24éme élément de 11 mm deudang(c.-a-d. 25 noeuds). Une masse
ponctuelle de 4 g est ajoutée au modéle pour smfelifet du poids de l'accélérométre sur la
structure. Cette masse est placée au noeud 23 cdenmmntre la figure 6.2. La poutre est
suspendue en la fixant a l'aide d'un fil élastiqud’'une de ses extrémités. La complexité de
boulonner les deux poutres pour en former unep@st mettre en évidence les performances des

algorithmes de recalage a partir d’'un essai pratiq

L’analyse modale expérimentale est réalisée ael'aid la chaine de mesure composée des
équipements suivants (figures 6.2 et 6.3) :
- un marteau d'impact avec un capteur de forceladta sa téte pour mesurer la force d'entrée,
- un accélérometre 1D pour mesurer la réponse @féation a un point et a une direction fixe,
- un analyseur FFT 4 canaux pour donner les FRFs ,

- un logiciel de post-traitement modal pour ideatifes parametres modaux.
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Figure 6.2 : Configuration expérimentale de la poue

Dans ce test, l'accélérométre est fixé af"28oeud dans la direction y (Figure 6.2) et la
structure est impactée d’'une facon alternée awes@b noeuds pour établir les déformés modales
de la structure. L'analyseur FFT a 4 canaux petmealcul individuel des FRFs et ce pour chaque
degré de liberté (ddl) correspondant au point dhichplL'accélérométre est relié au premier canal de
l'analyseur FFT et le marteau d'impact au deuxieanal.

La structure est testée a deux différentes gammé®duence. La premiére se situe entre 0 et 3
KHz, et la seconde entre 0 et 6.4 KHz. La preméé&rge de données est utilisée pour extraire les six
premieres déformées modales et les fréquenceseliasucorrespondantes. La deuxieme série de
données est effectuée pour examiner l'effet dulageasur les hautes fréquences. Chaque série de
mesure est composée de 25 FRFs, correspondanbaugshdu modele d’éléments finis représenté
sur la figure 6.1. Le logiciel de post-traitemenbdal « MEscope » est utilisé pour extraire les

déformés modales et les fréquences naturelles.
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6.1.6. Modeles d'éléments finis

Le modele numérique de la structure est donné paupoutre bidimensionnelle de vingt quatre
éléments de mémes caractéristiques que le modpéimental (figure 6.1). L’élément utilisé dans
la modélisation est un élément poutre a deux nawels deux degrés de liberté pour chaque nceud.
Les fréquences naturelles du modele analytiquesraontrées dans le tableau 6.1. Les déformés
modales du modele analytique et des résultats iex@graux sont comparés en utilisant les valeurs
du MAC. L'erreur relative entre les fréquences expéntales et analytiques et les valeurs de la

diagonale du MAC sont représentées dans le mérteatab

Tableau 6.1 : Comparaison des propriétés expérateenét analytiques du modele

d’FE (poutre)

Figure 6.3 : Image de la configuration expérimenta (poutre)

Fréquences naturelles| Fréquences
Mode Expérimentales (Hz) naturelles Erreur relative MAC
Analytiques (Hz) %

1 174.6 173.65 0.5457 0.9976
2 480.7 477.03 0.7640 1.0494
3 927.8 932.24 0.4789 0.9239
4 1564.3 1536.55 1.7740 0.8689
5 23445 2289.12 2.3622 0.8214
6 3110.5 3189.13 2.5279 0.9511
7 4280.0 4235.81 1.0325 --
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Figure 6.4 : Valeur du MAC pour le modéle initial avant recalage (poutre)
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Figure 6.5 : FRF et phase expérimentale au”1point d'impact (poutre)

Les six premiéres déformées modales analytiquesstirées sont montrées sur la figure (6.6).



These de Doctorat 107

NS

MODE | MODE Il MODE lII
—— Analytique

MODE IV MODE V MODE VI
Figure 6.6 : déformés modales analytiques et expémentales (poutre)

Le tableau 6.1 montre que I'erreur relative d&% 6t 6™ modes est supérieur & 2%. De méme,
les valeurs de MAC du®3® 4°™ et 5™ modes sont inférieurs & 0.93. Les éléments hors de
diagonal de la matrice MAC sont loin d’étre nulecCexige un recalage significatif du modele

initial.
6.1.7. Résultats du recalage

Le recalage du modéle d’EF est effectué en utilisarfonction objectif ¥, définie dans le
domaine modal. Cette fonction exige en tant quendes expérimentales les déformés modales et
les fréequences naturelles. Les résultats de rexadag cing algorithmes MARS, IMARS, GAl,
GA2 et ARFjj1 seront compareés entre eux. Les done&périmentales utilisées pour le procédé de
recalage comprennent les 6 premiéres déforméeslesoetles 7 premiéres fréquences naturelles
mesurées entre 0 et 6400 Hz.

Les parametres appliqués par les algorithmes IMARBARS dans cet exemple sont : le
facteur de contraction = 22, le seuil de précisiop=10", et le nombre de relance de I'algorithme
Nrestar=5. Le modéle de départ du procédé est celui du readgial d'éléments finis. Pour les GA1
et GA2, nous avons employé une population initidde taille T=100, avec une probabilité de
reproduction deoepro = 0.4 La mutation est appliquée pour les deux typedgdigthmes en
affectant une probabilité de mutation dg,<0.4. Les mémes paramétres de configuration utilisés
dans le chapitre 3 sont attribués a I'algorithmeFfAR Tous les algorithmes sont exécu@ésfois
et les résultats de I'exécution optimale de chadas algorithmes sont comparés. Les résultats
obtenus sont présentés au tableau 6.2 (a et b).
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Tableau 6.2 (a) : Résultats du recalage en uttlisaionction objectitV, (poutre)

GAl GA2

mode| Freq. | Erreur%q MAC | Freq. | Erreur% MAC
1 167.9 | 3.8087 | 0.9934| 173.1 | 0.8542 | 0.9937
2 479.9 | 0.1712 | 0.9990| 482.0 | 0.2650 | 0.9985
3 928.7 | 0.0956 | 0.9872| 923.6 | 0.4536 | 0.9945
4 .551.6 | 0.8109 | 0.9621| 1561.6| 0.1727 | 0.9347
5 2294.6| 2.1273 | 0.9189| 2356.5| 0.5139 | 0.9123
6 3180.9| 2.2631 | 0.9652( 3145.5| 1.1262 | 0.9970
7 4355.1| 1.7553 | -- 4306.2| 0.6124 | --

Les éléments du recalage dynamique sont les matdeerigidité et de masse du modele

d'éléments finis de la structure. Elles sont rexskk la fois en affectant un facteur pour chaque p-

valeur. Cela signifie que chaque élément sera t&is¢ par deux facteurs (p-valeurs). Dans ce cas,

nous traitons le probléme de recalage avec 48 gdarasa Ce modeéle nous permet d'étudier I'effet

des parametres du probleme, et I'impact de latdil maillage des modéles d’éléments finis sur la

convergence des algorithmes. Les p-valeurs sorfigtwées a varier entre 0 et 2, ou la valeur

unitaire est considérée comme valeur neutre.

Tableau 6.2 (b) : Résultats du recalage en utilisafonction objectif#} (poutre)

MARS

IMARS

ARFjj1

mode

Freq.

Erreur%o

MAC

Freq.

Erreur%

MAC

Freq.

Erreur%q

MAC

N o oA WN P

172.4
480.8
926.4
1563.3
2345.2
3110.5
4320.2

1.2803
0.0108
0.1538
0.0631
0.0317
0.0011
1.1513

0.9832
0.9967
0.9945
0.9351
0.9329
0.9912

1725
481.8
926.4
1563.3
2345.2
3110.4
4301.2

-1.202
0.228
-0.150
-0.063
0.029
0.001
0.495

0.993
0.998
0.998
0.968
0.945
0.980

169.15
0479.55
0910.40
1554.58
2276.84
3051.12
4.350.71

3.1202
0.2385
1.8752
0.6207
2.8857
1.9088
1.6300

0.996
1.000
0.989
0.956
0.937
0.974
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Figure 6.7 : Valeur du MAC pour le modéle recalé utisant GA1 (poutre)
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Figure 6.8 : Valeur du MAC pour le modéle recalé utisant GA2 (poutre)
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Figure 6.9 : Valeur du MAC pour le modeéle recalé utisant MARS (poutre)
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Figure 6.10 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant IMARS (poutre)
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Figure 6.11 : Valeur du MAC pour le modéele recalé tilisant ARFjj1 (poutre)

Nous observons que les résultats obtenus apresgecsont améliorés par rapport a ceux du
modéle initial (tableaux 6.2 (a et b) et figure-6.11). Pour les algorithmes IMARS, MARS et
GA2, on constate que les fréquences naturelleap@achent plus des fréquences cibles mesurées,
ainsi I'erreur relative est sensiblement réduita.rhéme chose pour les valeurs de la diagonale et
hors diagonal du MAC (figures 6.8, 6.9 et 6.10)Jesesont devenues plus acceptables que les
valeurs initiales avant recalage. Pour l'algorithi3A1, les mémes remarques peuvent étre
constatées sur le MAC (figure 6.7), mais le modéézessite toujours une amélioration car
seulement une légere amélioration s’est produiteles fréquences naturelles du modele. Pour
'algorithme IMARS la valeur du MAC a été amélior@dus que les autres algorithmes, ceci
confirme la force de recalage de cet algorithmalddrithme ARFjj1 a amélioré les résultats du
MAC (figure 6.11) plus ou moins l'erreur relativeesl fréquences naturelles nécessitant un
perfectionnement de ses parametres de configurgiam améliorer davantage les résultats de

recalage des modeles initiaux d’EF.

6.2. Structure plaque

Le deuxiéme cas étudié est le cas d’'une structlagup de 80 mm de largeur et de 1 mm

d'épaisseur (Figure 6.12). La longueur totale destfacturale est 386 mm. Le matériau de la
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structure est caractérisé par le module de Your2eded® N/m2, une densité de 7700 kg/et un

coefficient de poisson de 0.3. Les caractéristigygesnétriques sont données dans I'annexe I.

6.2.1. Configuration expérimentale

Le test modal a été exécuté sur la structure plagbdivisée en 20 éléments quadrilatéraux a 4
noeuds ce qui fait 33 nceuds au total. Une massetymile de 4 g est ajoutée au modele pour
simuler 'effet du poids de I'accélérométre sustraicture. Cette masse est placée &li%eud tel
gue représenté sur la figure 6.12. La plague egiesidue en la fixant a I'aide d’un fil élastique a
'une de ses extrémités. Ce deuxieme exemple est&dpour vérifier I'efficacité de la procédure de
recalage sur des exemples réels de formes difEsent
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Figure 6.12 : Modéle expérimental de la plaque

L’analyse modale expérimentale est réalisée ael'ald méme équipement utilisé pour la

premiere structure.

Figure 6.13 : configuration expérimentale de la plque
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Dans ce test, 'accélérometre est fixé af"3point dans la direction z (Figure 6.13) et la
structure est impactée d’'une facon alternée awea@3 noeuds pour établir les déformés modales
de la structure.. L’analyseur FFT a 4 canaux petenetlcul individuel des FRFs et ce pour chaque
degré de liberté (ddl) correspondant au point diichplL'impact est appliqué dans le sens —z de la
plaque.

La structure est testée a une gamme de fréquen€ead@&600 Hz. La série de données est
employée pour extraire les six premieres déformpexlales et les fréquences naturelles
correspondantes. Cette série est composée de 38, ERFespondant aux noeuds du modeéle

expérimental représenté sur la figure 6.12.

6.2.2. Modeles d'éléments finis

Le modele analytique de la structure est donngparante €léments figure 6.14. Le modéle est
différent cette fois du modele expérimental. Cdtférence n’influe pas sur les résultats puisgue |
comparaison entre les différents modes s’effectuatiisant le MAC.

13 14 15\ 411/45 54 55

10 i1 12 25 26 27 40 41 42 52 53
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Figure 6.14 : Modéle d’éléments finis de la plaque

L’élément utilisé dans la modélisation est un élerrguadrilatéral en flexion a quatre nceuds
avec trois degrés de liberté pour chaque nceudfrégsences naturelles du modele analytiques
sont montrées dans le tableau 6.3. Les déforméelmlewdu modeéle analytique et des résultats
expérimentaux sont comparées en utilisant les walelu MAC. L'erreur relative entre les
fréequences expérimentales et analytiques et lemurgalde la diagonale du MAC sont présentées

dans le méme tableau.
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Tableau 6.3 : Comparaison des propriétés expérateenét analytiques du modeéle
d’'FE (plaque)
Fréqguences naturelles | Fréquences naturelles
Mode | Expérimentales (Hz) | Analytiques (Hz) Erreur relative % | MAC
1 32.400 32.515 0.35473 0.9527
2 93.900 89.588 4.5923 0.7443
3 [98.970 93.490 5.5374 0.6972
4 |187.00 186.29 0.3781 0.8893
5 |268.70 258.90 3.6461 0.9547
6 |309.00 301.79 2.3347 0.8842
7 368.00 338.47 - i
8 460.00 441.64 - i
21.5 _
05
a

4
Colonne

Figure 6.15 : Valeur du MAC pour le modéle initialavant recalage (plaque)
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Figure 6.16 : FRF et phase expérimentale al’® point d’impact de la plaque
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Figure 6.17 : FRF et phase expérimentale al'® point d’impact de la plaque
La figure 6.16 représente la FRF de la structure4dl point d’impact dans la plage de

fréquences [0, 1600].

Pour mieux éclaircir la FRF et sa phase, on consitt26™ point d'impact en rétrécissant la
plage de fréquence a [0, 400] (figure 6.17).

Les six premiéres déformées modales analytiquesestirées sont montrées sur la figures 6.18

et la figure 6.19.



These de Doctorat 116

W =R

MODE | MODE I MODE il
MODE IV MODE V MODE VI

Figure 6.18 : déformés modales expérimentale de fpdaque
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Figure 6.19 : déformés modales analytiques de lagujue

Le tableau 6.3 montre que I'erreur relative d&% Z*™ et 3™ modes sont supérieurs a 3%. De
méme, les valeurs de MAC di™ 3™ 4™ et 6™ modes sont inférieurs & 0.90. Les termes hors
de la diagonal du MAC dépassent le seuil minimgé fa 0.1. Pour améliorer ce manque de
corrélation, la procédure de recalage du modelgaiingst appliquée en utilisant les différents

algorithmes de correction.

6.2.3. Résultats du recalage

Le recalage du modele d’EF est effectué en utilisarfonction objectif¥, définie dans le
domaine modal. Les résultats de recalage des tdgms MARS, IMARS, GAl, GA2 et ARFjj1
seront comparés entre eux. Les données expérirasntilisées comprennent les 6 premiéeres
déformées modales et les 6 premiéres fréquenceehas mesurées entre 0 et 1600 Hz.

Les parameétres appliqués par les algorithmes ssnnEmes que ceux de I'exemple précédant,
avec un changement des facteurs de poids et @edtidn objectif (équation 4.15) en prena,

W; etWuac respectivement egales a 1, 50 et 60. Chaque digmiest exécut0 fois.
Le probleme de recalage est abordé avec 80 paesndi recalage. Les p-valeurs sont

configurées a varier entre 0 et 2, ou la valeut det considérée comme valeur neutre.



These de Doctorat

117

Tableau 6.4 (a) : Résultats du recalage en uttlisafonction objectif¥, (plaque)

GAl GA2
mode | Freq. | Erreur%q MAC | Freq. | Erreur%g MAC
1 31.923| 1.471 | 0.999| 32.952| 1.705 | 0.999
2 91.882| 2.149 | 0.963| 91.346| 2.720 | 0.966
3 03.143| 5.887 | 0.996| 95.186| 3.823 | 0.988
4 185.93| 0.572 | 0.922| 194.05| 3.768 | 0.926
5 261.29| 2.757 | 0.960| 267.07| 0.608 | 0.946
6 301.52| 2.422 | 0.961| 311.41| 0.778 | 0.956

Tableau 6.4 (b) : Résultats du recalage en utilisafonction objectif#, (plaque)

MARS IMARS ARFjj1
mode | Freq. Erreur%g MAC | Freq. Erreur%g MAC | Freq. Erreurdq MAC
1 32.506, 0.327 | 0.983| 32.676| 0.852 | 0.988] 32.71 | 0.974 | 0.994
2 94.226/ 0.346 | 0.988| 95.031| 1.204 | 0.958] 92.02 | 1.996 | 0.999
3 99.256, 0.289 | 0.999| 97.973| 1.007 | 0.999]|97.81 | 1.172 | 0.946
4 186.33] 0.357 | 0.940| 193.19| 3.308 | 0.922| 196.98] 5.337 | 0.934
5 269.10, 0.149 | 0.916| 277.67| 3.339 | 0.958| 263.48| 1.939 | 0.932
6 304.24) 1.154 | 0.940| 314.46| 1.766 | 0.913] 309.62| 0.203 | 0.965
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Figure 6.20 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant GA1 (plaque)
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Figure 6.21 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant GA2 (plaque)
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Figure 6.22 : Valeur du MAC pour le modele recalé tilisant MARS (plaque)
1
0.8
=
= 0.6
=
=
S04
=
=
0.2
o

Colonne

Figure 6.23 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant IMARS (plaque)
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Figure 6.24 : Valeur du MAC pour le modele recalé tilisant ARFjj1 (plaque)

Apres le processus de recalage les résultats weembameéliorés par rapport a ceux du modéle
initial. Pour les algorithmes IMARS, MARS et GAZ) gonstate que les fréquences naturelles se
rapprochent des fréquences cibles mesurées avecédoetion sensible de I'erreur relative. La
méme constatation peut étre faite pour les valdarta diagonale du MAC, mais les termes hors
diagonal nécessitent une amélioration en variastfdeteurs poids de la fonction objectif. Pour
'algorithme GA1, les mémes remarques peuvent tates concernant le MAC, mais le modéle
nécessite toujours une amélioration des fréquenagsgelles. L’algorithme de la force centrifuge
contribue mieux dans I'amélioration de la corr@attest-analyse surtout pour les valeurs du MAC
qui sont nettement améliorées par rapport aux valdu modele initial. Les algorithmes IMARS et
MARS sont plus performants que les autres algoenthose qui confirme leurs robustesse et
efficacité.

On a constaté aussi dans cet exemple que le telapécdtion nécessaire aux algorithmes
génétiques pour atteindre ces résultats a dépastisges 12 heures, par contre IMARS et MARS
requiérent beaucoup moins de temps (quelques mineteleurs résultas sont plus satisfaisants.
L’algorithme de la force centrifuge requiert un fesrde calcul considérable pour atteindre de bons

résultats, due surtout a la particularité de I'étdpinsertion de boules dans le tube conique.

6.3. Structure pont



These de Doctorat 121

Le troisieme cas étudié est le cas d’'une strugiare (figure 6.25) de 785 mm de longueur, 165
mm de largeur et 155 mm de hauteur, composée deeplts poutres fixées entre elles par de petits
boulons. Le matériau de la structure est en alumindur (Dural) caractérisé par le module de
Young de 59e09 N/m2, une densité de 266§m> et un coefficient de poisson de 0.33. Les

caractéristiques géométriques sont données dameka |.

6.3.1. Configuration expérimentale

Le test modal est exécuté sur la structure pondigiggée en 30 éléments poutres a 2 nceuds,
avec un nombre total de 18 noeuds. Une masse ptaatael g est ajoutée au modéle pour simuler
I'effet du poids de l'accélérométre sur la struetuC@ette masse est placée af"i6oeud tel que
représenté sur la figure 6.25. La structure egpendue dans un état libre-libre en utilisant un fil
élastique (figure 6.26). Ce troisieme exemple esp@sé pour vérifier I'efficacité de la procédure

de recalage sur les problemes en 3D.

Figure 6.25 : Modéle expérimental de la structure pnt

L’analyse modale expérimentale est réalisée ael'ald méme équipement utilisé pour la
premiére structure, seulement l'accélérométre 1Drawplacé par un accélérometre 3D pour

mesurer la réponse en fréquence dans les trotidins.
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Figure 6.26 : Configuration expérimentale de la stucture pont

Dans ce test, I'accéléromeétre est fixé ati"lpoint (Figure 6.25) et la structure est impactée a
18 différentes locations et suivant les trois dimets. On a donc au total 54 points d'impact. Ge te
permet de définir les déformées modales de latstri@n incluant les trois directions. A l'aide de
lanalyseur FFT, les FRFs sont individuellement caldes pour chaque point diimpact.
L'accéléerometre est relié au trois premiers cardentanalyseur FFT, et le marteau d'impact au
guatrieme canal.

La structure est mesurée entre deux gammes deefriégule 0 & 200 et 0 & 400 Hz. La premiere
série est employée pour extraire les cing premiééésrmées modales et les fréquences naturelles
correspondantes. La deuxieme série de tests pefmaminer I'effet des autres fréquences sur le

processus de recalage du modele de cette structure.

6.3.2. Modeles d'éléments finis

Le modele analytique de la structure est donné7gaéléments figure 6.27. Le modele est

différent du modéle expérimental en divisant chaééenent du modéle expérimental par deux.
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Figure 6.27 : Modéle d’éléments finis de la structie pont

L'élément utilisé dans la modélisation est un élénmutre 3D a deux nceuds avec six degrés
de liberté par nceud, donc les matrices du modeddytague ont une taille de 324*324. Les
fréequences naturelles du modele analytiques somttrées dans le tableau 6.5. Les déformées
modales du modéle analytique et des résultats iex@étaux sont comparées en utilisant les valeurs
du MAC. L'erreur relative entre les fréquences expéntales et analytiques et les valeurs de la

diagonale du MAC sont représentées dans le méneatab

Tableau 6.5 : Comparaison des propriétés expérateenét analytiques du modele

d’FE (pont)
Fréquences naturelles| Fréquences naturelles

Mode | Expérimentales (Hz) | Analytiques (Hz) Erreur relative % | MAC

1 58.10 59.85 -3.01 0.93271
2 60.80 64.06 -5.36 0.74430
3 145.00 131.19 9.52 0.69723
4 171.00 157.94 7.64 0.88936
5 180.00 167.26 7.08 0.7247

La figure (6.27) représente la FRF de la strucaur&™ point d'impact et la direction y dans la
plage de fréquences [0, 400].
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Figure 6.28 : FRF et phase expérimentale al’® point d’impact (pont)

Pour mieux éclaircir la FRF et la phase, on considé plage de fréquence [0, 200] pour la
direction y du 8™ point d'impact.

log10(FRF)
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- = = N =
= o ) o @

=
o
o

=
o
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Figure 6.29 : FRF et phase expérimentale al'® point d’impact (pont)

Le tableau 6.5 montre que I'erreur relative ded#ints modes est supérieure a 3%. De méme,
les valeurs de MAC du®?® M 44 et 5™ modes sont inférieurs & 0.90. Un recalage sigatific

est donc requis afin d’y remédier a ce manque deledion dd surtout au choix du modéle initial.
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Dans cet exemple, seules le MARS et 'IMARS quios¢rappliqués pour le recalage du modéle
initial. Les deux algorithmes génétiques et I'altfone de la force centrifuge nécessitent un temps

de calcul trés élevé chose qui empéche leur utdisgour ce type de structure.

6.3.3. Résultats du recalage

Le recalage du modele d’EF est effectué en utilisanfonction objectif %4. Les données
expérimentales utilisées pour le procédé du reealemmprennent les 5 premiéres déformés
modales et les 5 premieres fréquences naturellsanges entre 0 et 200 Hz.

Les parameétres appliqués par les algorithmes ssnnEmes que ceux de I'exemple précédant,
avec un changement des facteurs de poids et dadéidn objectif (équation 4.15) en prena,

W; et Wuac respectivement égales a 2, 40 et 80. Ce choijusstié par une augmentation de
linfluence des modes sur la fonction objectif duéa taille du probléme. Chaque algorithme est
exécut&0 fois.

Le probléeme de recalage est abordé avec 144 paesmde recalage. Les p-valeurs sont

configurées a varier entre 0 et 2, ou la valeut ést considérée comme valeur neutre.

Tableau 6.6 : Résultats du recalage en utilisaftretion objectif¥, (pont)

MARS IMARS

mode | Freq. Erreurd%qy MAC | Freq. Erreurdg MAC

57.50 1.03 | 0.953]| 59.10 -1.72 | 0.948
60.10 1.15 | 0.958( 61.10 -0.49 | 0.950
148.03| -2.07 | 0.949| 142.50( 2.07 | 0.949
178.03| -4.09 | 0.930| 175.04| -2.34 | 0.922
185.10f -2.78 | 0.916| 186.03| -3.33 | 0.958

aa b~ W N
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Figure 6.30 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant MARS (pont)
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Figure 6.31 : Valeur du MAC pour le modéle recalé tilisant IMARS (pont)

Nous remarquons que les résultats obtenus apraékgecsont améliorés par rapport a ceux du

modele initial. Pour les deux algorithmes, on catestjue les fréequences naturelles se rapprochent
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plus des fréquences cibles mesurées avec une egiative réduite. Concernant le MAC, les
valeurs de la diagonale tendent vers les valeursahlgle optimal et les termes hors de la diagonal
sont nettement recalés et se rapprochent plus dil derreur 0.1. Dans ce cas d’exemple,
I'algorithme IMARS a un comportement meilleur qeeMARS.

Pour conclure ce chapitre, on peut dire que lescahes proposées dans ce travail ont montré
leur efficacité et leur robustesse a recaler ledétes d’EF des structures réelles. Les deux vegsion
d’AG ont permit d’obtenir des résultats satisfatsamais au détriment du temps de calcul. Les deux
autres algorithmes MARS et IMARS ont apporté unstiniite amélioration aux résultats de
recalage en plus de la réduction importante du sedepcalcul. L’algorithme de la force centrifuge
reste un outil de recalage efficace mais nécessitanperfectionnement de ses parametres de
configuration pour améliorer davantage les réesslfatrecalage des modeles initiaux d’EF.

L'efficacité des algorithmes MARS et IMARS peuteétonstatée également au niveau du
nombre d'itérations nécessaires pour améliorerdéete initial d'éléments finis. Dans I'exemple de
la poutre et dans le cas de la foncti$l, la procédure MARS avait besoin d’environ 3500
itérations tandis que la procédure utilisant GAlgeait plus de 100000 itérations pour aboutir a la

méme solution.
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Conclusion

Le but de ce travail est de développer de nouv@itesédures itératives qui sont par la suite
appliguées au probléeme de recalage des modélesmiynes d’éléments finis « EF ». Le probléeme
de recalage formulé comme un probleme d'optimisagi&t résolu par de nouvelles méthodologies
de recherche aléatoire. Ces méthodologies sonliqapps pour identifier les matrices analytiques
de masse et de rigidité caractérisant le comporiethgmamique des différentes structures étudiées.
Au début, le probleme inverse est introduit etriotété pour donner une idée précise sur les divers
problémes traités dans ce travail de recherche.réteerche bibliographique a été présentée pour,
montrer les différents efforts fournis pour résautlr probléme de recalage et de localisation des
erreurs des modéles d’éléments finis en se basaous sur les différentes approches qui utilisent
les algorithmes de recherche aléatoire pour faie aomparaison avec le travail présenté dans ce

mémoire.

Une présentation des différents algorithmes usild&ns les différentes procédures de recalage a
été présentée dans le chapitre 2. Deux versionfodithmes génétiques, trois versions
d’algorithmes de recherche aléatoire accélérémetversion du recuit simulé ont été proposeées.
Une série de tests numériques sur l'optimisatienfdections mathématiques types a été effectuée
pour valider les différents algorithmes et évaller efficacité et leur robustesse. La version
modifiee (MARS) de l'algorithme de base de la reche accélérée (ARS) a donnée de bons
résultats et sa convergence a été remarquablegodtdme «mproved MARS » (IMARS),
proposé pour améliorer la version modifiee MARS, MARS ont surpassé tous les autres
algorithmes et ont permit d’obtenir des résulteds satisfaisants dans un temps réduit et un nombre
d’itérations minimes. Les deux versions d’AG ontpsisseé la version proposée du SA permettant

d’obtenir des résultats acceptables mais au déttinde temps de calcul qui reste toujours
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considérable. Le SA et 'ARS ont montré leurs lesiet requiérent un perfectionnement dans leurs

parameétres pour conduire ces deux algorithmes daardeur convergence.

Un nouvel algorithme de recherche aléatoire a é&@qgsé dans ce travail pour contribuer au
développement des méthodes stochastiques d’optianisd. 'algorithme de la force centrifuge,
développé pour la premiére fois dans ce travailreltherche, a montré son efficacité et sa
robustesse d’optimisation des fonctions mathémasiget a concurrencé les autres algorithmes

d’optimisation.

Différentes formulations des fonctions objectif¢ été présentées dans le chapitre 4. Dans le
domaine modale, une série de fréquences naturetledéformés modales expérimentales est
nécessaires pour valider les différentes formutatioLes fonctions objectifs définies dans le
domaine fréquentiel nécessitent une série de fometie réponse en fréquence expérimentales pour
évaluer I'amélioration des résultats de recalagerdedéles d’EF. La procédure de recalage a été
ensuite expliquée pour donner un apercu clair esrdifférentes étapes d’application de cette

procédure.

Ensuite, deux tests numériques ont été effectuésleux types d’applications. La premiere
application concerne le cas d'un systeme masse+rtemmortisseur ou les différentes étapes
d’'application des procédures de recherche aléattares le processus de recalage des modéles
analytiques d’EF ont été clairement exposées. lxidme application est le cas d’'une structure
poutre libre-libre composée de 8 éléments ou [#érdntes formulations de fonctions objectifs ont
été testées en appliquant les différents algorithdeerecalage. Ce probléme simulé numériquement
nous a permis de choisir la bonne formulation aeetions objectifs définies dans le domaine modal
pour étre utilisé dans le processus de recalage dtructure réelle. La fonctiogy a montré son
efficacité et sa robustesse et a surpassé tousesuges formulations en apportant une nette
amélioration au modele initial permettant d’amédiola corrélation entre les résultats de I'analyse
et les résultats mesurés, et a permit de donnpludeun sens physique aux parametres recalés. Les
fonctions ¥4 et ¥, n'ont pas donné de bons résultats. L'applicatierladfonction objectif#4 a

amélioré les résultats mais requiert toujours ufepgonnement.

b

Les nouvelles versions d’AG ont montré une aptitadeeptable a recaler le modele de la
structure étudiée mais toujours au détriment dypsede calcul. Le probléme de la lenteur des AGs
a été éliminé en proposant les deux versions d'difgoes de recherche accélérée MARS et
IMARS qui ont permis en exploitant leur particutérid’augmenter la précision des résultats
obtenus et de réduire considérablement le temm=ldal. L'algorithme du recuit simulé a montré
ses limites pour traiter ce genre de probléme. godthme de la force centrifuge ARFjjl
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nouvellement proposé, a montré son efficacité dlanlioration de la corrélation des parametres

des modeles d’EF et des paramétres expérimentaux.

Pour mieux étudier l'efficacité des algorithmes MBARMARS, les deux versions d’AG et
'algorithme de la force centrifuge, le recalage tdds modeles initiaux d’éléments finis a été
effectué pour trois différentes structures. La pesen structure est composée de deux poutres
superposées connectées par deux boulons, la dexegnune plague mince en acier et la troisieme
est une structure pont composée de plusieurs oules trois applications ont été proposées pour
étudier I'effet de la complexité de chaque struetsur le comportement des différentes procédures
de recalage proposées. Ces structures ont étériragpéalement testées et les données
expérimentales obtenues ont été employées. Le#taSsobtenus ont confirmés I'aptitude tres
élevée des algorithmes MARS et IMARS a recalemesleles initiaux d’éléments finis permettant
de donner de trés bons résultats en des tempagétas versions d’AG ont pu recaler les deux
premiers modéles nécessitant par contre un tempsldal considérable (dépasse parfois les 12
heures) pour atteindre des résultats proches defiats obtenus par MARS et IMARS. Ce défaut
de temps de calcul a permis de conclure la noricaiyplité des AGs dans le recalage des structures

complexes (la structure pont).

Les algorithmes MARS et IMARS ont recalé avec ssct#s trois structures réelles par
'amélioration de la corrélation entre les parasgfnalytiques et les données expérimentales. Ces
deux algorithmes peuvent donc devenir des méthiwdssutile pour le recalage des modeles d’EF,
puisque en utilisant leur processus d'itératiorékieé, ils peuvent obtenir les paramétres optimaux
du modeéle dans un temps réduit, permettant donméliarer la corrélation entre le modele

analytique et les données expérimentales d’'unearasignificative.
Pour résumer les contributions et les conclusions,
* Nouvelles procédures de recalage des modéles délsérfinis ont été présentées,

* Les théories de deux versions d’algorithme génétigmois versions d'algorithme de
recherche aléatoire et du recuit simulé ont étégr&es pour donner une idée générale sur

chaque algorithme,

» Les différents algorithmes ont été comparés pasouédre des problémes d’optimisation de
fonctions mathématiques types, et l'efficacité ddgorithmes IMARS et MARS a été

remarquée dans ces exemples,
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 Les nouvelles versions d’AG ont montré leur apg&tud résoudre des problémes

d’optimisation mathématiques et ils ont surpassi@drithme de recuit simulé,

» Une nouvelle version d’algorithme stochastique edéop I'algorithme de la force centrifuge,
a été proposée dans ce travail pour la premiése foi

pY

 Cet algorithme a montré son efficacité a résoudes bproblémes d’optimisatio

mathématiques,

* Les exemples physiques simulés numériqguement nuuyseomis d’en choisir les meilleures

formulations de fonction obijectifs, et les meilleparametres de ces fonctions,

 De méme, les algorithmes IMARS, MARS, les deux ioexs d’AG et la quatriéme version
d’algorithmes de la force centrifuge ont été sébectés, apres validation numérique par un

probleme physique, pour le recalage de trois sirastréelles,

* Le processus d'itération accélérée d'IMARS et MARBIoNtré son efficacité a améliorer la

corrélation analyse-expérience d’une maniére satif’e dans un temps trés réduit,

» Cette particularité d’accélérer la recherche aléast absente dans les AGs et 'algorithme

ARFijj1, ce qui a causé la lenteur de convergenasedalgorithmes,

» Les trois exemples de structures réelles ont aoeéfila robustesse des algorithmes IMARS
et MARS d’obtenir de bons résultats dans un terégait, et la lenteur des AGs a converger

aux mémes résultats,

» L’algorithme ARFjj1 a contribué au recalage des Bled initiaux d’EF des deux premiéres

structures, mais une lenteur d’exécution a été rgunéz.
En perspective, les points suivants seront traités
» Application de nouveaux algorithmes de recherchatalre,

» Appliquer les différentes procédures pour la Iszlon des erreurs dans les modeles

analytiques,

» Considérer plus le domaine fréquentiel en propodarmniouvelles formulations de fonctions

objectifs,

» Développer d’autres procédures pour recaler laiogaimortissement.
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Annexe |

Données géométriques des structures

1. Structure Poutre :
La structure une est composée de deux poutres cidasepar deux boulons (figure 6.1). Les

données de I'une des deux poutres sont présentéksfgyure ci-dessous.

A

Avec :L =250 mm,
| =26.5 mm,

e=8 mm.
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2. Structure Plaque :

Les données de la plague sont montrées sur lafigudessous.

L’épaisseure est constante pour toute la plaque.

Avec :

< b ple© >e d >
I a
L
L =386 mm,
| =80 mm,
a=40 mm,
b=88 mm,
c=178 mm,
d=125 mm,

e=1mm.
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3. Structure Pont :

La structure pont est composée de quatre différéféments de formes plus ou moins
complexes. Les quatre éléments sont présentésssimment par les quatre figures ci-dessous.
Voir figure 6.26.

Elément 1 :

Présent deux fois dans la structure, cet élémenésente la base du pont.

Avec :
L, =785 mm
a=15mm
b=20mm
e=2.5mm

Elément 2 :
Présent deux fois dans la structure, il reprédanpartie supérieure du pont.

A

T a
Avec :

L, =340 mm

Elément 3 ;
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Cet élément, présent sept fois dans la structegrpupe les deux premiers éléments sur le
plan horizontale.

Ls

A

Avec : L3 =185 mm,

3 =20 mm,
€ =2 mm.
Elément 4 ;

Cet élément est présent six fois dans la structuregroupe les deux premiers éléments sur le
plan vertical.

L4

A

Avec : L, =175 mm,
Ly =20 mm,

€ =2 mm.
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Elément 5 :

Cet élément est présent huit fois dans la stractlireprésente les poutres inclinées de la
structure.

Ls

A

Avec :Ls =230 mm,
[s =20 mm,

& =2 mm.
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