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Résumé — Les méthodes d’optimisation a base de métamode¢les avec enrichissement adaptatif (type
EGO) peuvent, malgré leurs atouts, étre rédhibitoires en temps de calculs lorsqu’elles sont appliquées
a des modéles numériques de grande taille. Nous proposons une nouvelle méthodologie permettant de
réduire de facon drastique les temps de calculs par un couplage de ces méthodes avec la réduction de
modeles. Nous appliquerons cette nouvelle méthodologie a un probléme d’identification des propriétés
matériaux d’un composite a partir des mesures de champ simulées en traction et en flexion.

Mots clés — Optimisation, réduction de dimensionnalité, surface de réponse, matériau composite

1. Introduction

Les méthodes d’optimisation a base de surfaces de réponse avec enrichissement adaptatif a chaque
cycle sont devenues de plus en plus populaires. Ces méthodes partent d’un nombre limité de points
appelés plan d’expérience a partir desquels une surface de réponse est construite. Il s’agit ensuite
d’utiliser la surface de réponse pour choisir le(s) point(s) pour la(s) prochain(s) simulation(s) qui
méne(nt) a I’optimum global du probléme [1], [2]. La méthode EGO (efficient global optimization)
[3] est une telle méthode séquentielle adaptative qui utilise la structure d’incertitudes du métamodeéle
de krigeage afin de raffiner la précision des évaluations de 1’optimisation en fonction des besoins du
probléme. Cependant cette méthode peut rester encore trop codteuse lorsque le modéle numérique est
lent a évaluer (typiquement les modéles numériques de grande taille).

Une autre fagon de réduire le colit numérique est d’utiliser une méthode de réduction de modele par
projection [4]. Cette méthode permet de réduire drastiquement la dimension du probléme et donc les
colts numériques. L’idée est d’utiliser les réponses de quelques simulations pour construire une base
de dimension négligeable comparée a la dimension du probléme complet. Aux points restants on
résout le probléme projeté dans cette base.

Dans cet article, nous présentons une nouvelle méthodologie d’optimisation a base de métamodele
permettant de réduire de fagon significative le coiit numérique de I’optimisation. La méthode est
basée sur un couplage de la méthode EGO avec la méthode en base réduite. Une application a un
probléme d’identification de propriétés matériaux d’un stratifi¢ a partir de mesures de champs en
traction et flexion sera présentée.

La suite de I’article est organisée comme suit. Dans une premiére partie une revue de I’optimisation
a base de metamodele et de la modélisation en base réduite est donnée. Dans un deuxiéme temps nous
présentons la nouvelle méthodologie. Enfin nous présentons une application a I’identification des
propriétés matériaux a partir de mesures de champ simulés.



2. Meéthodes de réductions des temps de calculs

2.1. Breve description de la méthode EGO

EGO (Efficient global optimization) est une méthode d’optimisation séquentielle adaptative a base
de métamodele avec une structure d’incertitudes (le krigeage). Elle utilise cette structure d’incertitudes
afin de raffiner la précision des évaluations de 1’optimisation en fonction des besoins du probléme.
EGO commence par construire un métamodele de krigeage a partir d’un plan d’expérience initial. A
chaque itération, EGO choisit le point qui maximise I’amélioration espérée [5] et actualise le modele
de krigeage. Nous considérons ici comme critére d’arrét le nombre maximal d’itération. Aujourd’hui,
EGO est devenu une approche trés répandue en optimisation de simulateurs numériques, étant trés
bien adaptée pour une optimisation globale avec un nombre raisonnable de minima locaux.

2.1. Bréve description de la méthode en base réduite

Un modéle numérique de structure implique souvent la résolution d’un systéme d’équations
pouvant étre exprimé comme suit :

KU=F 1)

En grande dimension (i.e. modéle de grande taille avec un grand nombre de degrés de liberté), la
résolution de I’Eq .1 revient a inverser un systéme d’équation de taille n (nombre de degrés de liberté)
qui peut aller jusqu’a plusieurs millions et rendre ainsi cette résolution trés colteuse en temps de
calcul.

La méthode en base réduite, appelée aussi méthode de réduction de modele par projection, est un
cas particulier des méthodes de réduction de dimensionnalité. Cette méthode permet de réduire le
nombre de variables du modéle par projection dans une certaine base. Il s’agit de trouver la solution
dans un sous espace V' de dimension m (avec m << n). Typiquement, V' est défini par ®={®D,..., Py}
appelé base réduite. Le probleme de I’Eq. 1 projeté dans cette base s’écrit :

OTK da= ®TF 2)

ou a est le vecteur des coefficients du vecteur U dans la base réduite ®. Il est & noter que I’Eq. 2 est
équivalente a un modéle réduit de I’Eq. 1. Résoudre le modéle réduit de I’Eq. 2 revient a inverser un
systéme d’équations de taille m, la taille de la matrice de rigidité réduite ®7K ®. La résolution de
I’Eq .2 donne le vecteur a et I’approximation de la solution dans la base réduite s’écrit alors Ugp = ®Pa
dont la validité peut étre quantifiée par :

, _ |IK ®a—F||? ;

3. Nouvelle méthodologie

Nous proposons d’utiliser une nouvelle méthodologie d’optimisation avec enrichissement adaptatif
permettant de réduire drastiquement le colit numérique de I’optimisation par couplage de la méthode
d’optimisation a base de métamodéle avec la méthode en base réduite. La Fig. 1 présente cette
méthodologie. Comme dans EGO le point de départ constitue un plan d’expérience initial D dans le
domaine d’intérét. En quelques point, notés K, de D la solution du modele complet sera calculée et
utilisée pour construire la base réduite ®. Les simulations aux autres points de D, notés D-K, utilisent
le modele réduit projeté dans cette base. Une surface de réponse de la fonction objectif est par la suite
construite.
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Fig. 1 Méthodologie d’optimisation en base réduite a base de métamodele

Un critére d’enrichissement est utilisé pour choisir le prochain point ou une simulation sera
effectuée. Une solution en base réduite est d’abord calculée en ce point. Lorsque le résidu de la
solution en base réduite (Eq. 3) est inférieur a une valeur seuil fixée par I’utilisateur en fonction du
probléme, le metamodeéle est mis a jour utilisant la solution en base réduite. Dans le cas contraire le
modele complet est simulé en ce point et le résultat est utilisé pour enrichir la base ® tout en mettant a
jour le métamodeéle.

Un cas particulier de cette méthodologie consiste a utiliser le krigeage comme metamodele,
I’amélioration espérée comme critére d’enrichissement et la méthode de construction de base appelée
key point [6]. Nous appelons cette méthode KPERBGO (Key Point Efficient Reduced Basis Global
Optimization). On choisir K de la maniére suivante. Au premier point de D, un modéle complet est
utilisé et le résultat devient le premier élément de la base ® apres normalisation. A chaque point de D
on résout le modeéle en base réduite. Si le résidu de I’Eq. 3 est supérieur a une certaine valeur fixée on
calcule a nouveau le modele complet dont la solution est orthonormalisée et ajoutée a la base. On peut
voir KPERBGO comme EGO dans lequel la plupart des simulations utilisent un modéle réduit. C’est
donc une méthode d’optimisation globale avec une réduction significative du colit numérique comparé
a EGO.

3. Application

Pour illustrer la méthode KPERBGO nous I’avons appliqué a un probléme d’identification des
propriétés d’un stratifi¢ a partir de mesures des champs de déplacements. Une premiére étude a porté
sur I’identification des quatre propriétés €lastiques orthotropes : le module de Young dans le sens
longitudinal (E;), dans le sens transversal (E,), Le coefficient de poisson (v4,) et le module de
cisaillement (G;,). Pour I’obtention des mesures des champs nous avons simulé un test de traction sur
une plaque trouée. Ce probléme n’a pas de solution analytique exacte. Un code élément finis basé sur
le générateur de maillage Gmsh est utilisé. La fonction objectif est formulée par la différence des
moindres carrées entre les champs de déplacement calculés numériquement et les champs de
référence.



Sur ce probleme simple les premiers résultats ont montré que KPERBGO demande jusqu’a 7 fois
moins de temps de calcul que EGO. Nous avons remarqué que : KPERBGO est d’autant plus efficace
que la dimension du modele est grande et lorsque le probléme demande un grand nombre d’itérations.
L’efficacité en grande dimension peut s’expliquer par le fait que I’inversion de I’Eq. 1 est tres
coliteuse en temps de calculs alors que le temps d’inversion de I’Eq. 2 est beaucoup plus faible. Apres
quelques itérations, la base devient suffisamment précise de maniere a ne plus avoir besoin d’étre
enrichie. Toutes les simulations restantes utilisent alors le modele en base réduite. Ce qui explique
I’efficacité de KPERBGO pour un probléme d’optimisation avec un trés grand nombre d’itérations.

Comme le probléme précédent n’admet qu’un seul minimum global nous avons également cherché
a appliquer KPERBGO a un probléme avec des minima locaux. Nous avons alors considéré le méme
probléme d’identification auquel on ajoute la séquence d’orientation des plis comme variable a
identifier. Pour pouvoir identifier de maniére univoque cette séquence d’empilement nous avons
ajouté un essai de flexion quatre points. Les résultats pour ce probléme seront inclus dans la
présentation finale.
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