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Le travail présenté vise a utiliser des réseaux de neurones pour |’apprentissage de lois de
comportement en mécanique des structures. Les réseaux de neurones classiques (au sens ou il ne
sont pas informés par la physique) présentent les inconvénients de nécessiter des volumes de
données importants pour étre entrainés, d’avoir des problémes de généralisation a de nouvelles
données et de manquer de garanties en termes d’interprétabilité.

Cette ressource présente différentes facons de tenir compte de la physique dans |’apprentissage
afin de pallier ces probléemes, ainsi qu’une stratégie suivie dans le cadre d’un projet de recherche
en cours.

1 - Infroduction

L’endommagement des structures mécaniques est une préoccupation permanente en ingénierie,
liée a des problématiques de durabilité et de sécurité. La thématique est actuellement l’objet de
diverses activités de recherche ; un exemple caractéristique est le projet ERC DREAM-ON (site web :

) dans lequel se place ce travail, qui s’intéresse aux
structures mécaniques complexes et vise a aborder les challenges numériques liés au controle santé
intégré de structures a grande échelle, afin d’aller des matériaux intelligents vers les structures
intelligentes, capables de surveiller leur état de facon autonome, de prédire leur évolution a l’aide
d’un jumeau numérique et de fonctionner de facon siire méme en mode dégradé (figure 1).
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Figure 1 : Contréle santé d’une structure complexe avec un jumeau numérique.
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https://erc-dreamon.ens-paris-saclay.fr/

Des fibres optiques immergées dans la structure a surveiller sont utilisées pour mesurer les
déformations dans le matériau (figure 2). L’idée est de créer un jumeau numérique hybride,
combinant les modeles physiques (qui représentent une riche histoire des sciences de l’ingénieur,
et qui fournissent une forte connaissance a priori) et les techniques d’apprentissage issues de ’'IA
(ici, les réseaux de neurones), pour le diagnostic, la prédiction et la prise de décision.

Dans le cas d’application visé, on souhaite apprendre des lois de comportement de matériaux grace
aux réseaux de neurones entrainés avec les mesures issues de fibres optiques, sans oublier des
siecles de connaissances physiques : cette ressource présente les différentes facons d’intégrer l’a
priori physique dans les réseaux de neurones. Dans une premiere partie, il est question des
architectures de réseaux guidées par la physique. Une deuxiéme partie présente |’entrainement de
réseaux avec une fonction colt physique. Dans un troisieme temps, [’initialisation du réseau avec
un a priori physique est traitée. Enfin on montre qu’il est possible d’utiliser les réseaux de neurones
pour apprendre Uerreur d’un modele physique. Certaines parties seront illustrées par le cas
d’application visé. Bien entendu, il est possible de coupler ces techniques entre elles.
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Figure 2 : Cas d’étude sur une poutre en béton et dispositif de mesure par fibre optique
(systeme ODiSI 6108 de LUNA en bas a droite).
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2 - Architecture du réseau guidée par la physique

Les réseaux de neurones classiques sont réputés pour ne pas offrir de garanties lors de la phase de
prédiction, cela étant lié a la faible interprétabilité des résultats. Une facon d’imposer des
contraintes physiques dans le réseau est de choisir une architecture qui garantit certaines
propriétés. Par exemple, les couches de convolution des CNN (réseaux de neurones convolutifs,
souvent utilisés en traitement d’images) présentent l'intérét de garantir une invariance par
translation des résultats.

Une autre possibilité, plus orientée vers Uinterprétabilité que vers les garanties de prédiction,
consiste a interpréter des grandeurs intermédiaires du réseau comme des quantités physiques [5],
les grandeurs intermédiaires pouvant intervenir dans la fonction colt.

Dans le cadre du projet ERC, une architecture garantissant le respect de la thermodynamique des
milieux continus est proposée. Le réseau prend en entrée une déformation (grandeur cinématique)
et donne en sortie une contrainte (grandeur d’effort), traduisant le comportement du matériau.
Un potentiel thermodynamique, permettant de définir la relation de comportement, est utilisé
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comme grandeur intermédiaire. L’architecture utilisée est inspirée de [4] mais présente des
différences, notamment au niveau de la convexité du potentiel par rapport a la déformation [1]
(propriété traduisant le respect du second principe de la thermodynamique). La figure 3 présente
un schéma de U'architecture utilisée. L’opération de passage du potentiel thermodynamique a la
contrainte est effectuée par différentiation automatique, une technique permettant le calcul de
dérivées partielles (utile notamment pour la rétropropagation), et qui est déja implémentée dans
les bibliotheques classiques de Deep Learning (PyTorch, Tensorflow).
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Figure 3 : Architecture utilisée pour apprendre des lois de comportement vérifiant les principes
thermodynamiques, avec W; les poids du réseau.

3 — Utilisation d’une fonction cout physique

Il est également possible de pénaliser le non-respect d’une équation physique en intégrant son
résidu dans la fonction colt utilisée pour U’entrainement du réseau. Cette idée a initialement été
proposée dans [6] dans le cas particulier de I’apprentissage de |’équation de Navier-Stokes par un
réseau de neurones. Pour cela, une fonction colt avec un terme d’écart aux données et un terme
de non-respect de ’équation physique est introduite :

L = Lonnées T ‘Cphysique
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avec f(u(x, t)) le résidu de l’équation physique portant sur la grandeur d’intérét u aux N, points
d’évaluation (x, t). On note que les N, points d’évaluation du terme d’écart aux données ne sont
pas nécessairement les mémes que ceux du terme de non-respect de l’équation physique.

La méthode mise en place dans le cadre du projet ERC pour apprendre des lois de comportement
s’inspire de cette structure de fonction colit, avec utilisation de la fonctionnelle « erreur en




relation de comportement modifiée » (MCRE) pour entrainer le réseau de la figure 3. Cette
fonctionnelle, utilisée depuis les années 90 en mécanique dans le contexte de recalage de
parametres [2, 3], se décompose en 2 termes :

e un terme d’écart aux observations ;

e un terme d’erreur de modéle fonde sur erreur en relation de comportement. Ce terme
quantifie le niveau de non-vérification des relations de comportement pour un couple
déplacement-contrainte admissible (vérifiant l’équilibre et les conditions aux limites) et fait
intervenir le potentiel y recherché.

4 - Initialisation du réseavu par la physique

Un probléeme couramment rencontré lors de ’entrainement d’un réseau de neurones concerne la
quantité de données nécessaire d’autant plus lorsqu’on souhaite apprendre a partir de mesures
expérimentales. Une facon d’augmenter la quantité de données a disposition consiste a procéder a
un entrainement du réseau en deux temps. Dans un premier temps, un entrainement est réalisé sur
des données synthétiques qui sont générées a partir d’un modele physique a priori, supposé proche
de la réalité. A ’issue de ce premier entrainement, le réseau est initialisé proche de la réponse
observée dans les données expérimentales et un deuxiéme entrainement, cette fois-ci avec les
données mesurées (en quantité moindre) permet de converger vers un modeéle recalé. La démarche
est détaillée dans la figure 4.
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Figure 4 : Prise en compte de [’a priori physique dans Uinitialisation du réseau.

5 — Réseau de neurones utilisé pour apprendre I'erreur du modéle
physique

Enfin, on trouve aussi dans la littérature l'utilisation de réseaux de neurones pour apprendre
Uerreur d’un modeéle physique. Si on s’intéresse a une grandeur d’intérét u, on peut la décomposer
comme suit :

u= uphy + uyn

avec u,p, la grandeur prédite par un modele physique (qui par définition ne fait que modéliser une

partie de la réalité) et uyy le complément prédit par un réseau entrainé de maniere a minimiser
l’écart a des données mesurées.




Par exemple, si on souhaite apprendre une loi de comportement avec un endommagement générant
une rigidité du matériau différente en traction et en compression (a gauche de la figure 5), une
possibilité est de supposer la loi de comportement élastique linéaire (au milieu sur la figure 5) et
de faire apprendre le complément c’est-a-dire la non-linéarité au réseau de neurones (a droite de
la figure 5).
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Figure 5 : lllustration de la décomposition d’une grandeur en un terme provenant d’un modéle physique et
i un terme provenant d’un réseau de neurones.
A gauche une déformation liée a un potentiel a apprendre qui modélise |’endommagement suivant [’axe 1,
au milieu une déformation liée a un potentiel décrivant un modéle linéaire élastique,
a droite une déformation liée a un potentiel décrit par un réseau de neurones.
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