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Résumeés
Dans ce mémoire, une approche pour les problemes d'optimisation des structures en génie civil,
peuvent étre classés selon le type de variables de conception conduit a I'optimisation de dimension-
nement (ou dimensionnement optimal), a l'optimisation de forme, a I'optimisation topologique et a
['optimisation du matériau, selon le type de variables les réponses structurales retenues dans le prob-

leme d'optimisation peuvent étre de natures différentes.

Le mémoire présente une meéthodologie pour résoudre de tels problemes, on définit un espace de
recherche fini et une fonction objectif- appelée aussi fonction de colt qu’il s’agit d’optimiser mini-
miser ou maximiser. Cependant, pour les problémes dits difficiles, on ne connait pas d’algorithmes
exacts rapides permettant de les résoudre. Méme pour les autres, dits a variables continues, il n’existe
pas, non plus, d’algorithmes permettant de repérer un optimum global a coup sir et en un nombre fini
de calculs. En €ffet, en optimisation, le probléme peut se présenter sous différentes appellations, selon
sa complexité.

Dans ce travail, présentation appliquée les algorithmes méta-heuristiques pour problémes de conce-

ptions optimales des structures treillis, les structures d’un métalliques (portique), et présenté étude par

murs soutenement et le projet de construction d’un batiment.

M ots clés: Optimisation, méta-heuristiques, appliquer des agorithmes I'optimisation de la structure.
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Abstract:

In this thesis, an approach for structural optimization problems in civil engineering, can be
classified according to the type of design variables leads to dimension optimization (or optimal
dimensioning), shape optimization, topological optimization and material optimization, depending on
the type of variables, the structural responses retained in the optimization problem can be different
natures.

The thesis presents a methodology to solve such problems, we define a finite search space and an
objective function-also called cost function that is to optimize minimize or maximize. However, for so-
called difficult problems, no fast exact algorithms are known to solve them. Even for the others, said to
have continuous variables, there are no algorithms that make it possible to identify a global optimum
with certainty and in a finite number of calculations. Indeed, in optimization, the problem can be
presented under different names, depending on its complexity.

In this work, presentation applied meta-heuristic algorithms for optimal design problems of lattice
structures, metal structures, and presented study by retaining walls and construction project of a

building.

Key words: Optimization, meta-heuristic, applying structure optimization algorithms.
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INTRODUCTION GENERALE

| ntroduction générale:

Dans la vie pratique, on se retrouve souvent confronté a des problemes de différentes complexités,
pour lesguelles on cherche des solutions qui satisfont deux notions antagonistes: la rapidité et la
qualité. Devant le colt de recherche prohibitif des méthodes exactes (particuliérement avec des
problémes de grande taille) et la spécificité des heuristiques au probleme donné, les méta-heuristiques
construisent une solution moins exigeante. En fait, elles sont applicables sur une grande variété de
problémes d’optimisation de différentes complexités. En outre, elles permettent de fournir des

solutions de trés bonne qualité (pas nécessairement optimales) en temps de calcul raisonnable.
Lamajorité des méta-heuristiques sont inspirées des systémes naturels, et ¢’est comme suit:

» lerecuit smulé qui est inspiré d’un processus métallurgique ;

» Larecherchetabou s’inspire de la mémoire des éres humains;

> Lesagorithmes évolutionnaires et les al gorithmes génétiques qui sont inspirés des principes de
I’évolution Darwinienne et de la biologie ;

> Les algorithmes basés sur I’intelligence d’essaim comme I’algorithme d’optimisation par

essam de particules;;

L’algorithme de colonies de fourmis ;

L’algorithme de colonies d’abeilles ;

Larecherche coucou ;

YV V V V

L’algorithme d’optimisation par coucou qui s’inspirent du comportement social de certaines
espéces évoluant en groupe.
Les méta-heuristiques a base de population de solutions débutent |a recherche avec une panoplie de
solutions. Elles s’appliquent sur un ensemble de solutions afin d’en extraire la meilleure (I’optimum
global) qui représentera la solution du probleme traité. L’idée d’utiliser un ensemble de solutions au
lieu d’une seule solution renforce la diversité de la recherche et augmente la possibilité d’émergence
de solutions de bonne qualité. Une grande variété de méthodes basées sur une population de solutions
a été proposée dans la littérature, commencant par les algorithmes évolutionnaires, passant par les
algorithmes génétiques et arrivant aux algorithmes a base d’intelligence par essaims (I’algorithme
d’optimisation par essaim de particules, I’algorithme de colonies de fourmis, I’algorithme de colonies
d’abeilles, la recherche coucou, I’algorithme d’optimisation par coucou...) qui ont connus une
investigation remarquabl e ces deux derniéres décennies.

L'objectif de cetravail est d'optimiser latopologie, laforme, et dimensions des systémes structurent
et utilisée les méthodes méta-heuristique par application d’optimisation des structures en génie civil.
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Cetravail a été effectué selon le plan de travail suivant :

> Le premier chapitre est consacré a un état de I’art sur les méthodes d’optimisation des
Structures : Nous présentons d’abord quelques définitions, et en particulier les problémes
d’optimisation structurelle et aux méthodes utilisées pour leur résolution, ou I’on cherche, sans
aucune restriction explicite ou implicite dans la meilleure forme possible quitte a changer dé
topologie.

» Ledeuxieme chapitre le présent |es problémes d'optimisation des structures peuvent étre
classés selon le type de variables de conception. Laformulation du probleme en termes de
variables de conception conduit al'optimisation de dimensionnement (ou dimensionnement
optimal), al'optimisation de forme, al'optimisation topol ogique et al'optimisation du matériau.
L es réponses structural es retenues dans | e probleme d'optimisation peuvent étre de natures
différentes.

> Letroisieme chapitre la présente les différentes méthodes d’optimisation des structures, et c’est
en utilisant les méthodes regroupant |es heuristiques et les méta-heuristiques. Nous rappelons
que la plupart des heuristiques sont spécifiques a un probleme donné et ne s’appliquent, en
géneral, qu’a des problemes discrets. Elles sont de complexité raisonnable, autrement dit,
idéalement polynomiales mais efficaces et simples a mettre en ceuvre. Quant aux méta-
heuristiques, ce sont des algorithmes stochastiques qui tentent de trouver I’optimum global
d’un probleme d’optimisation difficile en un temps raisonnabl e sans étre piégé dans des optima
locaux.

> Ledernier chapitre présentation appliqueée les al gorithmes méta-heuristiques pour problémes de
conceptions optimales des structures treillis, les structures d’un métalliques (portique), et

présenté étude par murs souténement et le projet de construction d’un batiment.

Nous terminons notre travail par une conclusion et des perspectives.
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1. Introduction :

L’étymologie du mot optimisation, vient du verbe anglais to optimize consistant a rendre le
fonctionnement d’un systeme le plus favorable possible, et de nos jours, I’optimisation intervient dans
presque tous les domaines des sciences de I’ingénieur. Elle a par exemple pour cadre soit
I’amélioration de I’existant par modification des paramétres vis a vis de nouveaux objectifs ou
limitations, soit I’émergence de nouvelles conceptions par I’optimisation de dimensions, de forme ou
de topologie. Autrement dit, elle consiste a déterminer la meilleure forme, les meilleures propriétés
internes et/ou meilleures conditions de travail d’une structure obéissant a des contraintes connues,
produisant ainsi un extremum (soit minimum ou maximum) d’une quantité choisi caractérisant la

structure [1].
2. Pourquoi I'optimisation :

Les techniques d'optimisation sont aujourd’hui utilisées dans de trés nombreux domaines dont la
logistique, la gestion de production, la finance, I'assurance et la banque, les protocoles de transport
dinformation des réseaux informatiques, le transport d'énergie dans les réseaux éectriques, les
stratégies militaires, les transports aériens et ferroviaires entre autres ... Et bien s0r, ces outils sont
utilisés dans les bureaux détudes mécaniques en genie civil, construction navale, aéronautique,

automobile...

Généralement, certains outils d'optimisation sont spécifiques a un type de probléme et ont été
développés pour répondre a un besoin précis, d'autres sont genéraux... Des outils spécifiques ont vu
leur champ d'application sétendre progressivement, d'autres ont une utilisation qui est restée limitée.
Mais tous les outils d’optimisation ont un point commun: ils reposent sur un socle mathématique
relativement important et sont souvent difficiles a comprendre et a utiliser. Il est en effet important de
mettre a disposition, et de maniere simple, la connaissance pratique des méthodes d'optimisation et de

présenter lamaniére avec laquelle elles sont utilisées dans les bureaux d'études.

Une grande partie du métier dingénieur consiste a trouver une solution a un probleme, qu'il soit
technique (ce qui constitue le coeur du métier), financier, organisationnel. Pour étre admissible, cette
solution doit atteindre un objectif ou une fonction principale et elle doit satisfaire a un certain nombre
de contraintes, traduites ou non par les lois de la physique selon le type de probléeme. 1l existe toujours
plusieurs solutions possibles et |e concepteur est tenté de rechercher la meilleure (au sens qu'il devra

définir) : il est donc tenté d'optimiser.

Mal heureusement, les phénomenes physiques sont généralement décrits par des systémes d'éguations

aux derivees partielles qui gouvernent leurs évolutions, systemes qui n‘'ont de solutions analytiques que

Notions sur I’optimisation des structures 4
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dans des cas particuliers tres idéalisés. Ces solutions analytiques sont intéressantes pour trouver des
ordres de grandeur mais elles ne donnent pas la solution du probleme réel et sont de fait insuffisantes
pour en déterminer I'optimum. Chacun sait aussi que des routines d'optimisation sont facilement
accessibles mais celles-ci nécessitent la formulation analytique du probleme. Celui-ci doit donc se
tourner vers le calcul numérique et utiliser diverses techniques numériques comme par exemple les
éléments finis ou les volumes finis. On concoit bien qu'une optimisation, quelle que soit la méthode
utilisée, va nécessiter plusieurs itérations. On sait aussi que le nombre de variables qui interviennent
dans un travail de conception est souvent grand. Toutes ces remarques vont dans le méme sens: méme
s on dispose d'une puissance de calcul importante et bien que les outils soient devenus performants, on
vavite avoir besoin de ressources de calcul trés importantes pour mener a bien une optimisation. Il est
donc nécessaire de maitriser ce que |'on fait pour que les temps de calcul soient raisonnables, que

I'optimisation soit efficace et la solution pleinement satisfaisante [2].
3. Lescatégories d’optimisation :

Les classes d’optimisation sont scindées arbitrairement en trois grandes familles classées

historiqguement par ordre de difficulté et de généralité.
3.1.0ptimisation de dimensionnement :

L’ optimisation dimensionnelle (Figure 1.1) consiste a faire varier la variable x liée a la géométrie
de conception (variation des dimensions). Aucune modification de forme ou de topologie n’est alors
appliquee. Elle est ainsi dépendante d’une forme de piece initiale définie préalablement par
I’utilisateur, I’application de I’optimisation dimensionnelle intervient souvent pour affiner la
conception. Par conséquent I’opération de remaillage n’est pas indispensable [3].

3.2.0ptimisation forme:

Contrairement a I’optimisation dimensionnelle, I’optimisation de forme (Figure 1.1) permet
d’apporter des changements dans la forme initiadle. La topologie qui reste fixe tout au long du
processus d’optimisation est un paramétre fondamental d’entrée. L’optimisation de forme modifie la
représentation paramétrique des frontieres du domaine [4]. Par conséquent en raison de la modification
de la géométrie de la piéce pendant le processus d’optimisation, le remaillage automatique de modeéles
d’éléments finis est alors exigé rendant I’utilisation de I’optimisation délicate et colteuse de point de

vue temps.
3.3.0ptimisation topologique :

L’optimisation topologique (Figure 1.1) [5], permet de contrdler non seulement la géométrie, mais

aussi latopologie de la structure. Elle consiste a une modification fondamentale de la nature de I’objet

Notions sur I’optimisation des structures 5



SALMI Fadila Chapitre |

en termes de nombre et de position des composantes des domaines. Les variables de conception
deviennent des variables logiques informant sur la présence ou absence de |a matiere dans une position
donnée du domaine. L’optimisation se raméne dans ce cas a la recherche de la distribution optimale de
matiére dans le domaine en éliminant de la matiere dans les endroits du domaine ne respectant pas les
fonctions objectifs. L’avantage majeur de cette méthode réside dans le faite qu’aucune information

initiale sur latopologie de laforme optimale n’est a donner.

Forme initiale Forme aplimale roweée
og\,l.p“_'? %
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B
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“l?{..&"f'x Frormme el lopodogie [uves
Optimisatien de forme g =T
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e Q’fw Tl e T, Forane champe
T W i
.._:Erv# e

o Ly g = W
{ Ve =

Toprtogie ¢t Forme thangynt

Figure 1.1 Lestrois catégories d'optimisation structurelle
4. Evolution des techniques d’optimisation structurale :

Le développement constant des techniques de conception assistée par ordinateur et des stratégies
d’optimisation s’inscrit dans ce cadre. L’optimisation des structures souléve depuis plus de vingt ans le
plus vif intérét. Encore trop peu appliquée aux techniques classiques de bureau d’études, elle s’y
intégre progressivement au fur et a mesure que s’accroit sa fiabilité. Parti des problémes les plus
simples, le champ d’application de I’optimisation structurale s’étend aujourd’hui a de nouveaux défis
toujours plus intéressants. L’optimisation de la topologie des structures est maintenant un sujet en
pleine ébullition. L’établissement de ses bases théoriques remonte au milieu de la derniere décennie,

tandis que les premiéres applications pratiques ne datent que de la fin des années 80.

Pour illustrer I’évolution des techniques d’optimisation structurale, on peut scinder arbitrairement
I’optimisation des structures en trois grandes familles. Historiquement, chacune a été abordée par ordre
croissant de difficulté et de généralité (figure 1.2).
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Le dimensionnement automatique des structures (figure 1.2.8) ne permet de modifier que la section
droite ou I’épaisseur transversale des composants d’une structure dont la forme et la topologie sont

fixées. Aucune modification du modeéle géomeétrique n’est possible.

L’optimisation de forme (figure 1.2.b) admet des changements de forme compatibles avec une
topologie fixée au préalable. L’optimisation de forme classique modifie la représentation paramétrique
des frontiéres du domaine. En faisant bouger les frontiéres des domaines, on peut rechercher une
meilleure solution parmi I’ensemble de toutes les structures obtenues par transformation homeéomorphe
de la structure originale. Dans ce cas, il est clair que I’on peut admettre un changement des dimensions
transversales aussi bien qu’une modification de la configuration de la structure, mais il n’est

certainement pas permis d’altérer la connectivité ou la nature des membres structuraux.
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Figure 1.2 Les 3 classes de probléemes d’optimisation des structures: (a) Dimensionnement, (b) Forme

avec topologie fixée, () Topologie variable.
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Enfin, I’optimisation topologique (figure 1.2.c) permet de modifier plus fondamentalement la nature
de la structure. Cette fois, la géométrie de la piece est envisagée sans aucun a priori sur la connectivité
des domaines ou des membres structuraux présents dans la solution. Optimiser la topologie conduit
naturellement a déterminer d’une certaine maniére la forme ou les dimensions transversales optimales
de la structure, de sorte que certains auteurs [6], lui attribuent aussi le nom d’optimisation de forme
généralisée.

4.1.Exemples:

- Exemple des structures I’optimisation de la taille peut étre utilisée:

(A) Poutre en cantilever de dimensions transversales inconnues, (B) Structure de la ferme ou la zone

de chague barre est inconnue [7,8].

(A) (B)

- Exemple optimisation de la topologie d’une structure de ferme: (A) topologie originale, (B) topologie

finale avec des fermes enlevées[9].

A Y B
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- Un autre exemple d’un batiment optimisé de topologie est le projet Side de fleuve Akutagwa au
Japon acheté en 2004 « Projet Side de fleuve Akutagwa. A gauche est un modéle informatique des
structures. A droite est la structure finie [10] ».

5. Difficultés en optimisation structurale:

Aujourd’hui, les problémes d’optimisation des dimensions transversales et d’optimisation des
paramétres de forme des structures élastiques sont maitrisés dans une large mesure. Si la fonction
objectif et les contraintes se prétent a une analyse de sensibilité, I’application d’algorithmes
d’optimisation permet de dégager une solution au probléme avec un effort souvent raisonnable. Ainsi,
de nombreux problemes pratiques de conception structurale peuvent étre résolus avec succes et

rigueur. Maisil ne faut pas se leurrer, il existe encore plusieurs difficultés majeures.

La premiére difficulté est fondamentalement liée a la nature de I’optimisation de forme paramétrique.
Le modéle de laforme de lastructure doit étre choisi avant le processus d’optimisation qui ne pourra le
modifier. La solution trouvée est découverte de contours initialement définie pour la modélisation. La
recherche d’une meilleure topologie sur des bases rationnelles échappe compléetement ala stratégie de
I’optimisation de forme classique. Pour sortir de solution, il recourir a une autre formulation du
probléme. La forme libre d’une structure s’obtient généralement en recherchant la distribution de
matiére optimale selon un critére spécifié.

La seconde difficulté est inhérente a la solution des problémes d’optimisation d’un parametre distribué
tel que celui des propriétés materielles sur un domaine de conception. L’existence et I’unicité de
I’optimum sont loin d’étre évidentes. Le calcul numérique de la solution est alors mis en difficulté. La
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solution a ce probléme passe par le processus de relaxation, c’est-a-dire une extension de I’espace de

conception a I’ensemble de toutes les distributions de matériaux composites poreux.

Pour arriver au calcul des variations et a I’optimisation sur des domaines généralisés, Murat et Tartar
(1985a), parlent des deux difficultés a surmonter. "La premiére difficulté survient lorsque I’on
recherche a démontrer I’existence: pour nombre de problémes il n’existe pas de solution optimale que
I’on a considérée a priori, et les suites optimisantes (minimisantes) convergent vers quelque chose que

I’on peut appeler "solution généralisee™ et qu’il est important de définir de facon précise.

La seconde difficulté survient lorsque I’on cherche a dériver la fonction colt pour obtenir des
conditions nécessaires d’optimalité (et mettre en ceuvre des méthodes numériques telles que les
méthodes de descente); dans certains problemes, I’ensemble sur lequel on optimise n’a pas de
propriété de convexité (ou plus généralement n’est pas localement une variété) de sorte qu’on ne peut
faire de variations ou d’accroissements sans sortir de I’ensemble considéré a prior: c’est le cas de
I’optimisation de domaine ou I’on recherche une fonction caractéristique et ou il n’y a pas de chemin
naturel a une autre en restant dans I’ensemble des fonctions caractéristiques "(t x; + (1 — t)y, n'est

pas une fonction caractéristiquepour 0 < t < 1s x; * ¥» "[11].

Les problémes multi-objectifs sont beaucoup plus difficiles a traiter que les problémes mono-objectif,
cette difficulté est raison de I'absence d'une relation d'ordre total entre les solutions, une solution peut
étre meilleure qu'une autre sur certains objectifs et moins bonne sur les autres, donc il n'existe
généralement pas une solution unique qui assure une solution optimale simultanément pour |'ensemble
d'objectifs, voila pourquoi le concept de solution optimale devient moins pertinent en optimisation

multi-objectifs.

Dans le cas d'optimisation de plusieurs objectifs, la solution optimale n'est plus une solution unique
mais un ensemble de solutions compromis entre les différents objectifs a optimiser. Pour identifier ces
meilleurs compromis, il est nécessaire de définir une relation d'ordre entre ces éléments, parmi ces
relations, la plus célebre et la plus utilisée est la relation de dominance au sens de Pareto, I'ensemble
des meilleurs compromis est appelé front de Pareto, la surface des compromis ou I'ensemble des
solutions efficaces. Cet ensemble construit un équilibre, c'est-a-dire qu'aucune amélioration peut étre
faite sur un objectif sans la dégradation d'au moins un autre objectif [12].

5.1.Exemples:
- Ruined'un portique en formed'arc semi-circulaire:

Une coque cylindrigue de section semi-circulaire de rayon R est ssmplement appuyée en A et en B et

soumise a un effort vertical concentré en C dintensité P (Figure 1.3). La coque obéit au critere de
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résistance de Rankine, de résistance uniaxiae oy, tandis que son épaisseur est fixée a t = 0.001R,
valeur suffisasmment faible pour considérer la résistance a I'effort membranaire comme infinie pour ce
probléme. Le probléme ne faisant pas intervenir la direction transversale, on considere uniguement une
tranche discrétisee a l'aide d'un seul éément dans cette direction avec des conditions aux limites
appropriées. La circonférence est, quant a elle, discrétisée al'aide de 100 éléments (on ne modélise en

réalité que le semi-portique du fait de la symétrie du probleme).

G

il

T f

Figure 1.3 Portique en forme d'arc semi-circulaire.

La charge ultime pour ce probleme peut ére déterminée anaytiquement, le probleme étant
hyperstatique de degré 1 avec, par exemple, la réaction de poussée horizontale H comme inconnue
hyperstatique. En un point de I'arc paramétré par I'angle 6, la distribution de moments statiquement
admissible est de laforme suivante [13]:

Mgo(8) = HRsin® + PR(1 — cos8)/2  sif € [u;%]

avec Mgg(0) = Mgg(m — 8) pour 6 € E T‘[J. |es sections potentiellement critiques sont e point C et un
point intermédiaire d'angle 6, = tan"'(—2H/P) ainsi que son symétrique. L'écriture du critére de
résistance sur le moment de flexion en ces trois points conduit a une charge ultime égale a

P* = 8M,/R, lavaleur dela poussée associée étant H = —3M;,/R; ou My, = o,t* /4.

La mise en ceuvre numérique par éléments finis de I'approche statique pour ce probleme fournit la
valeur exacte de P* avec une précision de I'ordre de 10™*. On sintéresse en particulier aladistribution
des moments de flexion obtenue numériquement le long du portique. On constate sur la (Figure 1.4.9)
gue l'alure de cette distribution est confondue avec la solution analytique. En particulier, les trois

sections potentiellement critiquesen 8 = 6, /2 et T — 0, sont retrouvées par la solution numérique.
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Figure 1.4 Solutions numériques pour |e probleme du portique.

Enfin, la mise en ceuvre numérique de I'approche cinématique fournit également la valeur exacte de P*
avec la méme précision. De plus, I'allure du mécanisme de ruine (Figure 1.4.b) correspond a celui
associé ala statique précédente [13] i. e. mettant en jeu des discontinuités de rotation aux trois sections

potentiellement critiques précédentes.
- Coque cylindrique bi-encastrée:

Cet exemple sintéresse a la charge ultime d'une coque cylindrique de rayon R, d'épaisseur t et de
longueur 2L, encastrée a ses deux extrémités. La géométrie de la coque est représentée sur la (Figure
1.5.3). Le chargement correspond a une densité surfacique uniforme d'efforts verticaux f , et seule la
moitié de la coque est considérée en appliquant des conditions de symétrie appropriées sur la surface

x = L. Dans la suite, on fixe le rapport t/R = 0.01 et on considere différentes valeurs de |'élancement
structurel 2L/R.

(h) Mécandsme de roine a4 3 rotules
{n) Gémmdtrie dy prolddme avee 1 mmoschile e prosbre e Hexion

Figure 1.5 Probleme de |a coque cylindrique bi-encastrée.
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A titre de comparaison, nous avons calculé la charge ultime prédite par un modéle unidimensionnel de
poutre en flexion dont le mécanisme de ruine est un mécanisme de poutre i@ 3 rotulss situées aux
encastrements et a mi-portée (Figure 1.5.b). Cette charge ultime est égale aq* = 16M;, = (2L)* ol q
est la charge linéique équivaente (i. e. q = 2mRf) et M, est le moment ultime de |a poutre de section
circulaire donné par My, = 4t(R* + t*/12)0, = 4tR*a,. On en déduit donc la charge ultime fournie

par ce modele de poutre en flexion :

. 32 R\*
poutre — ?ﬁﬂt (ﬂ) (1)

Nous avons mis en ceuvre les approches statiques et cinématique sur ce probléeme en considérant des
maillages structurés avec 40 éléments le long de la circonférence et des ééments de longueur R = 4
dans la direction longitudinale. Les charges ultimes calcul ées, adimensionnées par rapport a celle du
modele de poutre en flexion (1), ont été représentées sur la (Figure 1.6) pour différentes valeurs de

|'é ancement.
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Figure 1.6 Evolution de la charge ultime en fonction de I'élancement du cylindre.

A titre de comparaison, nous avons également reporté les charges ultimes obtenues par un calcul
élastoplastique avec ééments de coque a l'aide du code élément fini Castem [14] pour des maillages
similaires.

Tout d'abord, on peut remarquer gue les résultats du calcul éastoplastique se situent entre les bornes
inférieures de I'approche statique et les bornes supérieures de I'approche cinématique, confortant ainsi
nos propres calculs. On constate tres clairement une évolution de la charge limite vers une vaeur
proche du modéle de poutre en flexion pour des valeurs élevées de I'élancement. Pour des valeurs plus
modérées, la valeur de la charge ultime est plus faible, I'allure de ces courbes rappelant les résultats

obtenues dans | e cas des plagues épaisses en interaction flexion-effort tranchant.
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Ces résultats sont confirmés lorsque I'on représente |'allure des mécanismes de ruine pour différents
élancements (Figure 1.7). On observe un mécanisme de ruine semblable a une rupture par effort
tranchant pour les faibles élancements, malgré le fait que la coque soit elle-méme infiniment résistante

al'effort tranchant.

B : |:|‘I
8 10 1

{a) Elanemrmemd 2L/R =5 (1] Elaneemant 2L K = 10

15 o o :
2 B oy, @

() Elancement 2L R = A) () Elnmseornent 2L R =30

Figure 1.7 Mécanisme de ruine et densité de déformation pour différents élancements.

En particulier pour 2L/R = 5, la section circulaire présente un mode de ruine faisant apparaitre trois
charniéres dans la direction longitudinale. Pour les valeurs plus élevées, on retrouve un mécanisme de
ruine de type poutre en flexion présentant une déformation localisée prés des encastrements et a mi-
portée, rappelant les trois rotules du mécanisme 1D. Mentionnons pour finir que les mécanismes de
ruine obtenus ici sont tout a fait semblables a ceux obtenus par le calcul élastoplastique réalisé avec

Castem.
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1. Introduction :

L'optimisation des structures a pour but de maximiser au moins une performance structurae
donnée, tout en satisfaisant a un certain nombre de restrictions assurant la faisabilité de la conception
et le respect du cahier des charges. La fonction objectif et les contraintes correspondent a des réponses
structurales représentant le poids de la structure, sa raideur ou encore le maximum des tensions
équivalentes rencontrées en tout point du solide. Les variables de conception sont choisies comme
étant |'épaisseur de membres structuraux, certains paramétres définissant la géométrie de la piéce a
concevoir, ou encore des caractéristiques du matériau comme les orientations des fibres dans chaque

pli d'une structure en matériau composite [2].
2. Choix desvariables de conception structurales:

La généraité de la solution optimale dépend du choix des variables de conception. Celles-ci
permettent de paramétrer avec plus ou moins de liberté la structure étudiée. La validité de la solution
est fixée par les performances structurales et les restrictions a la conception (c’est-a-dire les
contraintes) retenues dans le probléeme d’optimisation, ces grandeurs rendront compte du
comportement de la structure dans les limites imposées par ce choix. En effet, si I’optimisation porte
sur le poids et laraideur, on ne sétonnera pas s 1es restrictions de tension ne sont pas satisfaites. Selon
(2) en (figure 2.1), la liberté de définition de la structure dépend du type de variables de conception,
selon (2), les performances structurales dépendent des réponses structurales considérées, e, selon (3),
les réponses structurales sont fonctions des variables de conception. En d'autres termes, selon la
maniére avec laguelle on va paramétrer le probléme, on pourra définir différents problemes

d'optimisation qui seront d'une généralité, d'une qualité ou d'une pertinence donnée.

3) i

Variables de conception |<—>| Réponses structurales

\ 4 ¥,

[IJH Hfi]

Performances structurales
Restrictions 4 1 conception
"

.

Définition de la structure

Figure 2.1 Limitations de I'optimisation des structures liées au choix des variables de conception et

des réponses structural es.
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De plus, comme mentionné auparavant, si certains types de réponses structurales (par exemple les
tensions dans les barres) ne sont pas pris en compte dans I'ensemble des contraintes du probléme
d'optimisation, on ne doit pas sattendre a ce qu'elles soient satisfaites pour la solution optimale qui
sera trouvée. On obtient donc I'optimum qu'on mérite. Comme expliqué précédemment, |'analyse des
structures est effectuée par la méthode des ééments finis et le paramétrage de la structure s'effectue
suivant ce formalisme. Les différents problémes doptimisation y sont liés. Les méthodes

d'optimisation des structures, elles sont nombreuses.

Certaines proviennent du domaine des mathématiques pures, ou des algorithmes généraux ont été
développés sans que le but ait été de les appliquer au cas des structures. Ces méthodes peuvent
dailleurs montrer leurs limites dans ce genre d'applications, ce qui leur a valu des adaptations
particulieres performantes. D'autres méthodes viennent plutét du domaine de la gestion. Ici aussi, ces
méthodes ont leurs inconvénients lorsquelles sont utilisées en optimisation des structures, car elles ne
sont pas réellement adaptées a ce genre de problemes. Enfin, la derniére classe de méthodes est
directement liée aux structures, et est mise au point par des ingénieurs spécialisés. Tres specifiques et

dépendant fortement du probleme traité, elles ont également montré leurs limites au fil du temps|[2].
3. Les problémes d'optimisation des structures:

Les problémes d'optimisation des structures peuvent étre classés selon le type de variables de

conception (figure 2.2).

Conception initlale
L 1
Ly
e
s L ’
['ibl'll.‘c[ﬂinn oplimale
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1
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$errrrrrrbb
Dimensionnement Optimisation Optimization Optimisation
optimal de forme topologigue du maténan

Figure 2.2 Différents problémes d'optimisation des structures.
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La formulation du probleme en termes de variables de conception conduit a I'optimisation de
dimensionnement (ou dimensionnement optimal), a l'optimisation de forme, a I'optimisation
topologique et a l'optimisation du matériau. Dans le cas de la (figure 2.2), on présente le cas des
orientations optimales d'un matériau composite. Selon le type de variables envisagées, les réponses
structural es retenues dans | e probléme d'optimisation peuvent étre de natures différentes[2].

3.1.0ptimisation de dimensionnement :

Dans I'optimisation de dimensionnement des structures, on modifie les dimensions transversales des
éléments de structures minces : la section droite des barres (figure 2.3.a), ou encore |'épaisseur
transversale des membranes, plaques ou coques (figure 2.3.b). Ni la forme ni la topologie de la
structure ne sont changées, c'est-a-dire gu'on ne modifie ni la géométrie ni I'agencement ni le nombre
des membres structuraux. On inclut également dans cette catégorie les problemes dans lesquels I'inertie
ou les dimensions des raidisseurs sont variables (figure 2.3.c) et (figure 2.3.d), mais seulement lorsque
ceux-ci sont modélisés par des éléments finis de poutres ou de barres. la modification des dimensions
des semelles ou de I'ame n'introduit alors aucune modification dans la géométrie du modele éléments

finis utilisé. Seules les propriétés physiques des € éments des structures sont modifiées.

Problémes physiques

WY 4

]

Problemes modélisés
a Eléments b. Elments finis de ¢ Eléments d. Eléments
finis de barre membrane, de finis de poutre finis de poutre

plague ou de coque

Figure 2.3 Quelques problemes types de dimensionnement optimal, les variables de conception et la
modélisation associée.
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Ce type d'optimisation, I'apparition au début des années 1970, est utilisé quotidiennement au niveau
industriel, principalement dans le domaine aéronautique. Bien qu'elle semble basique dans sa
formulation, cette optimisation peut faire intervenir un nombre appréciable de variables de conception
(jusqu'a quelques centaines) ainsi qu'un grand nombre de contraintes attachées aux différents cas de
charge que la structure doit supporter (jusgu'a quelques milliers). La plupart du temps, il sagit de
minimiser le poids de la structure sous des restrictions concernant la tenue en résistance et parfois la
raideur de la structure. Des restrictions liées a la tenue au flambage et a la raideur dynamique ont
également été prises en compte: on peut vouloir minimiser le poids de la structure tout en sassurant
gue la charge de flambage ou |a premiére fréquence de vibration soit supérieure a une valeur minimale
donnée. A la (figure 2.4), on présente e probléme d'optimisation d'un treillis composé de 18 barres. La
structure est attachée sur sa partie gauche, et est soumise a une torce verticale d'amplitude P en chaque
nceud supérieur. Les variables de conception sont les aires A;, des sections de chaque barre: on en

compte dix huit [2].

Structure modélisée
et conditions limites

Variables de
conception

Solution optimale
trouvée

Figure 2.4 lllustration d'un probleme de dimensionnement optimal.
3.1.1. Lesvariablesde conception les dimensions:

En dimensionnement optimal, les variables de conception sont associées aux dimensions
transverses des éléments de structure: aire A, de la section des barres 1 ou des poutres dans le cas d'un

treillis ou épaisseur t dans le cas de membranes ou de coques. Pour la plupart des problémes, |la
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matrice de raideur éémentaire sexprime simplement comme le produit de deux facteurs, le premier
dépendant de la variable de conception et le second en éant indépendant. Si on reprend le cas de
I'éément fini de barre, la matrice de raideur de I'édlément i prend la forme suivante, et la variable A;

peut en étre extraite:

K-,=E—;j—j[

1 -1
-1 1

De méme et sans rentrer dans des écritures é éments finis, la matrice de raideur A d'une membrane et la

matrice de raideur en flexion D d'une plaque s'expriment de maniére généra e sous laforme suivante:

E 1 v 0
t —
A= 1[-1 1 0 ‘:m
Yoo 1-v)/2
E,;H 1 v 0 .
D:—-—HV 1 0 =tJD
12A=-vIlp 0 1-w)/2

On voit donc ou se cachent les variables de conception dans ce type de probléme. Le calcul de
sensibilité des réponses structurales fait intervenir la dérivée de laraideur par rapport aux variables de

conception. Cette dérivée sobtient aisément sur la base des relations précédentes [2].
3.1.2. Exemples:

On étudieici le cas ssmple d'un treillis isostatique constitué de deux barres formant un angle de 90°,
comme illustré a la (figure 2.5). Les deux nceuds supérieurs sont fixés et une charge verticale est

appliquée au nceud inférieur.

Figure 2.5 Treillis a optimiser.

Les aires des sections des barres sont les variables de conception. Le but de I'optimisation consiste a
minimiser le volume du treillis, proportionnel & son poids, tout en satisfaisant a des contraintes sur les

tensions dans les barres. On donne au matériau des limites différentes en traction et en compression.
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Le probleme d'optimisation sécrit dors:

minw(A)
Al

—200 < 07 <300
—200 < 04 < 300
Levolume du treillis w est une fonction linéaire des variables de conception.

L'équilibre des forces aux nceuds ou s'applique la charge permet d'écrire, Q; et Q. ¢étant les tensions

respectivement danslesbarres 1 et 2:

Q= i Q:= i
1 \/i ) 2 \/i
L es contraintes associées sont données par :
O+ = gi — —i— . Ox = 9£ = — F
: Al Al \."rz ' < A'J_ A"J_ \.."FZ

La barre 1 est en traction alors que la barre 2 est en compression. On peut appliquer ici le critére
d'optimalité du FSD [15]. Puisque le treillis est isostatique, on trouve la solution optimale en une
itération. Les aires des sections de barres sont aors telles que la contrainte limite est atteinte dans

chacune des barres. On a:

Q:
o =—= =300 ; A = = 11,79
YA AN ' 300v2
Qz F
Oy =—t=———=-200 ; Ay= = 17,68
“T Ay A2 © 7 200v2

On voit que la fonction objectif nintervient finalement pas dans le probléme, le but du FSD éant
d'assurer un état de tension limite dans les barres, sans contrainte de borne sur les sections, bien que de
maniére genérale celles-ci puissent étre prises en compte. Lorsque la méthode ConLin [16] est utilisee,
la solution est trouvée en une seule itération. En effet, I'approximation ConLin est exacte pour le
probléme considéré, les fonctions étant séparables, le volume étant une fonction linéaire des variables
de conception lorsgue les contraintes sont exprimées en variables réciproques. Lorsque la méthode
GCM [17] est utilisée, I'approximation n'est plus exacte et quelques itérations sont nécessaires pour
atteindre la solution (figure 2.6). On voit que la valeur des aires augmente au cours des itérations, tout
comme le poids de la structure. C'est le prix a payer pour satisfaire aux contraintes de tension dans les

barres.
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Figure 2.6 Solution avec GCM.
3.2.0ptimisation deforme:

En optimisation de forme, les variables de conception du probléme sont liées au paramétrage des
frontiéres extérieures et/ou intérieures de la structure. On n'admet cependant que des changements de
forme compatibles avec une topologie fixée au préalable: on ne modifie donc pas le nombre de
membres structuraux et on n‘admet pas la création ni la disparition de trous lors des changements de
forme. Ce type d'optimisation, apparu dans les années 1980, est utilisé principalement dans les
applications de mécanique générale. C'est par exemple le probléme de la bielle dont on cherche deux

longueurs et les rayons optimaux (figure 2.7).

ati
-

1 L:

420

Figure 2.7 Probleme de dimensionnement de la bielle.

L’optimisation de forme peut étre appliquée sur des structures de type treillis de barres ou de poutres
dans lesquelles la position des nceuds peut varier (figure 2.8.a), ou sur des structures modélisées par
ééments finis de type continu, c'est-a-dire des membranes, volumes ou coques, comme illustré en
(figure 2.8.b) a (figure 2.8.d). Dans ce dernier cas, le paramétrage est réalisé soit sur le maillage, soit

sur lagéométrie qui sous-tend le maillage.
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Problémes physiques
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fins de barre membrane, de fimis oz de membrane, de
plague ou de cogque volume plaque ou de coque

Figure 2.8 Quelques problemes types d'optimisation de forme, |les variables de conception et la

modélisation associée.

Lorsque le paramétrage est 1ié au maillage, le probléme est mal posé car |'approche est locae: des

variations rapides des coordonnées de nceuds adjacents provoquent des oscillations indésirables dans la

solution, le résultat pouvant étre des frontieres en dent de scies (figure 2.9.a).

a. Farumétnige sur le maliage

==

Modéle dléments finis Paramétrage local des Solution pvee
&t fomme de dépan conrdomméss des noends d= oacillations indésirables
fromtaére sur la frontiére
b Paraméimge sur la géoméirie
O o
Maouddle CAD e Torme de Paruméeruge plohsl da Remize i jour de R,
dépan la fromtitre inléncuncs catrainent ure emeur de

reconstruchion géometrigue

Figure 2.9 Problemesliésal'optimisation de forme.
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La seconde approche, dans laquelle le paramétrage est |ié a la géométrie, peut souffrir du manque de
robustesse des outils numériques utilisés pour définir et paramétrer la géométrie des pieces a optimiser.
En effet, le modele ééments finis est alors obtenu a partir d'une représentation géométrique de type
CAOQ dont I'actualisation suite a une modification de valeur de parameétres peut étre impossible car elle

conduit & une erreur (figure 2.9.b).

A la (figure 2.10), on reprend le probléme du treillis composé de dix-huit barres. Les variables de
conception sont les coordonnées des nceuds inférieurs du treillis. Celles-ci peuvent varier dans les
directions X et Y de maniére amodifier laforme de la structure. Certaines limites de variation doivent
étre définies de maniére a conserver une structure réaliste: par exemple, les valeurs des variables x3 et
x4 représentants les variations de coordonnées des nceuds 3 et 4 dans la direction horizontale doivent
étre telles que le nceud 4 ne peut jamais se placer a gauche du nceud 3. Ces conditions deviennent des

contraintes du probléme d'optimisation [2].

Variables de
conceplion

Solution optimale
trouvée

Figure 2.10 lllustration d'un probléme d'optimisation de forme.
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3.2.1. Exemplesd'optimisation deformedetreillis:
- Comportement desréponses structurales :

La recherche de la configuration optimale de treillis est difficile quand elle fait intervenir deux
types de variables de conception: les variables de dimensionnement qui définissent les valeurs des
aires des sections de barres, et les variables de forme qui repérent la position de certains nceuds du
treillis. En effet, les réponses structurales de ce type de probleme présentent des caractéristiques
monotones ou non, ou encore mixtes monotones / non monotones selon le type de variable considéré.
Certaines difficultés numériques peuvent dés lors apparaitre au cours de I'optimisation comme des
oscillations et des violations de contraintes. La solution ne peut étre obtenue, la plupart du temps, que
par |'utilisation délicate de move-limite. Lorsgue les coordonnées des nceuds définissant le treillis sont
variables au cours du processus d'optimisation, la masse structurale, souvent définie dans ce type de
probléme comme étant la fonction objectif, peut présenter un comportement soit monotone, soit non
monotone ou encore mixte. Ces caractéristiques sont mises en évidence ici sur I'exemple simple d'un

treillis formé de deux barres.

Dans la configuration représentée a la (figure 2.11), la fonction objectif sécrit sous la forme suivante,
linéaire selon la section des barres A, et hon monotone en fonction de la coordonnée x mesurant le
mouvement du nceud sous la charge, p étant la masse volumique du matériau et L une longueur de

référence définieala (figure 2.11) :

W(Ax) = pA(\ITf- + x% + ﬁ:’- - (L—x)%)

:" . o
‘-17 4 i

¥ ¥
. i
80 -

Figure 2.11 Treillis 2 barres soumis a une charge horizontale: évolution du poids.
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Dans ce cas, I'utilisation d'une approximation non monotone est préférable pour éviter le recours aux
move-limite qui contraignent I'amplitude du mouvement du point représentatif de la conception. Dans
le cas de la (figure 2.12), et pour autant que la coordannée y du nceud sous la charge ne puisse prendre

que des vaeurs positives, |la masse varie de maniére monotone selon I'expression:

W(Ay) = pAL# + 4y*

1A

¥ 150 20

Figure 2.12 Treillis 2 barres soumis a une charge verticale: évolution du poids.

Ici, I'utilisation d'une approximation non monotone entrainerait une trop grande convexité du sous-

probléme approché et pourrait conduire a un ralentissement du processus d'optimisation.

Le comportement des réponses structurales entrant dans le probléme de configuration de treillis
pouvant étre mixte (et non pas purement non monotone) relativement aux variables de type
géométrique, il semble prudent de ne pas définir a priori une approximation exclusivement non
monotone pour approcher leur comportement structural. L’utilisation de I'approximation GCM et de
son processus de détection automatique du caractere des réponses structurales permet de traiter le
probléme de maniére adaptée, sans imposer a priori un type d'approximation, monotone ou non, qui,

Sil est mal sélectionné, pourrait ralentir le processus d'optimisation [2].
- Treillis18 barres:

Le probleme étudié est celui d'un treillis comportant dix-huit barres (figure 2.13).
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Il est fixé a son extrémité gauche (nceuds 1 et 6) et est soumis a des forces concentrées P d'intensité de
20 000 Ib aux nceuds libres supérieurs 7 a 11. Les Propriétés mécaniques relatives au treillis de dix-huit

barres:
EUb/nY) = 197 ; pb/iny =1 ; §=—gUb/in*) = 20000,

ol E est le module dYoung, p la masse volumique et G(g)la limite dastique en traction

(compression).

5L

£ 3
-

Figure 2.13 Treillis 18 barres, configuration initiale. L = 250 in.

Le but de I'optimisation consiste ici a trouver le treillis de poids minimum satisfaisant aux contraintes
de tension dans les barres. Dans une seconde étape, le déplacement vertical du nceud d’extrémité 11 est
également limité. Les variables de conception sont les coordonnées des nceuds 1 a 5: les amplitudes de
leur variation sont reprises au (tableau 2.1) et partiellement illustrées a la (figure 2.14). L’aire des
sections des barres est constante et vaut 10 in?. Le probléme comporte neuf variables de conception.

Neeud 1 0 0 0 2% 0 240
Neeud 2 10 250 30 -2 0 40
Neeud 3 3 500 60 -2 0 W
Neeud 4 630 70 80 -0 0 240
Neeud 5 880 1000 140 250 O 240

Tableau 2.1 Coordonnées initiales des nceuds 1 a 5, amplitudes de variation (en in)
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1
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\ Positions possibles !
i. du neewd 2 H

Figure 2.14 Illustration des positions possibles des nceuds 1, 2 et 4, et définition des variables de

conception associ €es: Y1, Xz, Y2, X4 € Ya.

La configuration du treillis de poids minimum obtenu lorsque les contraintes de tension sont les seules
aétretraitéesest illustrée ala (figure 2.15).

Figure 2.15 lllustration de la solution de poids minimum. Cas des contraintes de tension dans les

barres.
3.3.0ptimisation topologique :

L’optimisation topologique permet de modifier plus fondamentalement la nature de la structure. La
géométrie de la piece est envisagée sans aucun apriori sur lamaniere avec laguelle les domaines ou les
membres structuraux présents dans la solution sont connectés. Optimiser 1a topologie d'une structure
conduit naturellement a déterminer sa forme ou ses dimensions transversales optimales. Le probléme
d'optimisation topologique est formulé comme étant la recherche de la distribution optimale des

propriétés matérielles dans un domaine de conception prescrit. Les variables de conception sont les
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pseudo-densités des éléments. Ce type d'optimisation sapplique aux structures discrétisées par des

éléments de barres, poutres, membranes, plagues ou coques, et volumes.

a. Univers structural discret

b. Univers structural continu

Figure 2.16 Domaines de conception pour |'optimisation topologique.

Dans le cas de structures discrétisees par des éléments finis discrets (barres et poutres), un univers
structura tel que celui représenté a la (figure 2.16.8) constitue le domaine de conception initial. On
recherche les barres qui doivent rester dans la structure de conception optimale. Lorsgue la structure
est discrétiste par des ééments finis continus, le maillage de départ constitue le domaine de
conception (figure 2.16.b). On recherche aors dans quels éléments la matiére doit étre présente a la
solution. On connait I'encombrement, les conditions aux limites et les chargements. On se donne
comme contrainte la masse finale que I'on veut, fraction de la masse contenue dans le volume initial.
On se donne comme objectif d'avoir une structure qui alaraideur maximale et/ou la valeur imposée de
la premiere fréguence propre. Maximiser la raideur est équivalent a minimiser les déplacements. La
solution optimale du probleme posé est représentée sur la (figure 2.17).
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Variable de conception Domaine dans lequel la

associée i 1"élément fini i matiére doil étre distribuée
” r

Pseudo-densité /

o

Figure 2.17 Conception optimale.

Il est possible dintroduire des contraintes sur le déplacement. Bien que les contraintes sur les
tensions puissent étre prises en compte dans certaines applications académiques de taille petite ou
moyenne, il N'y a pas aujourd’hui de solution robuste au niveau industriel. La structure optimale donne
en pratique une tendance a partir de laquelle on vafaire de |'optimisation de forme et de dimensionne-
ment (figure 2.18) [2].

PrablEme physique

e My

Uptirnisations sUCcessaves

’ ¥
Cheti i sation Mouvelle gfomérie, et Cptimisation
ooz i [lage e Furvme

-
==
N,

W

Figure 2.18 Optimisation topologique suivie d'une optimisation de forme.
Modélisation alternative :

Tous les codes industriels d'optimisation topol ogique sont basés sur la méthode des é éments finis.
Depuis quelques années, on voit cependant apparaitre au niveau de la recherche une modélisation
aternative basée sur la méthode XFEM, eXtended Finite Element Method [16]. Dans cette approche,
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les discontinuités peuvent traverser les é émentsfinis, et laformulation des éléments est adaptée a cette
propriété. Dans le cas qui nous concerne ici, cela revient a dire qu'une frontiere intérieure dans le
modele peut couper des éléments, et que I'effet de sa présence sera bien représenté dans la solution du
probléme. L'exemple d'une membrane carrée modélisée en & éments quadrangulaires dans laguelle une
frontiére coupant les ééments est définie. A l'intérieur de I'eélipse, on assigne des propriétés
meécaniques trés proches de celles du vide aors que, a I'extérieur, on a les propriétés mécaniques du
matériau avec lequel on travaille. Les ééments coupés sont particuliers, de type XFEM, et reperent la
présence de la frontiere. Leur formulation incorpore le fait que les propriétés du matériau sont

différentes de part et d'autre de cette frontiere.

| Matjere

Figure2.19 Formulation XFEM.

On peut paramétrer les frontieres au moyen de plusieurs trous et leur assigner des variables de
conception. En changeant la valeur de ces variables avec un agorithme d'optimisation, on peut adapter
laforme de ces frontiéres intérieures et mettre ainsi en évidence des topol ogies optimales. On voit ala
(figure 2.20) le maillage constitué d'é éments finis quadrangul aires.
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Figure 2.20 Solution en formulation XFEM.
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Les frontiéres coupent certains de ces éléments. De part et d'autre de la frontiere dans ces ééments, la
formulation permet de prendre en compte soit de la matiére, soit I'équivalent d'un matériau proche du
vide. Les frontiéres changent de forme et de position dans le modéle, et une solution optimale peut étre

mise en évidence. On voit ala (figure 2.20) laposition des frontieres et I'ensemble du maillage.

A la (figure 2.21), on enléve les éléments intérieurs pour la visualisation du résultat. L’avantage de
cette modelisation est que les frontiéres de la solution. L’inconvénient est qu'il faut adapter la
formulation des éléments et du probleme, en se dotant de la possibilité de représenter et de paramétrer
les frontieres. La méthode des levelsets est utilisée dans ce cas [17]. Avec certaines variantes, ce

concept est utilisé dans les références [18,19].
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Figure2.21 Solution en formulation XFEM, visualisation des zones « vides».
3.3.1. Exemplel:

On étudie le probleme de la (figure 2.22). La structure est encastrée sur son bord droit et soumise a
une charge concentrée verticale a son extrémité inférieure droite. Le maillage est constitué de 50x25

éléments quadrangulaires de degré 1.

T T T WL L Y

¢

Figure 2.22 Membrane rectangulaire.
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On voit ala (figure 2.23) I'influence de la valeur de I'exposant p de la formulation SIMP [18], sur la
topologie résultante. La fraction volumique a la solution est de 40 % du volume total. On voit que,
lorsque p = 3, une topologie claire se dégage, composée principalement d'ééments de densité € ou 1.
Pour p = 1, un voile appardit, et la solution ressemble plus a une membrane d'épaisseur variable qu'a
une solution composée de membres structuraux clairement identifiés. Il reste a la solution de
nombreux ééments de densité intermédiaire puisque leurs valeurs ne sont pas forcées a tendre vers €

ou 1. Lasolution avec p = 2 est un mélange des caractéristiques des deux autres solutions.

PAYA

p=1 p=2 p=3

Figure 2.23 Membrane rectangulaire: influence de |'exposant p.

Sur la (figure 2.24), on compare les solutions obtenues avec p = 3 pour différentes valeurs de fractions
volumiques a la solution. On voit que pour une fraction volumique tres faible, ici de 20 %, on n‘arrive
pas a mettre en évidence une structure constituée de pseudo-densités soit égales a €, soit égalesa 1. On
obtient principalement des éléments dont la densité est de 0,65. C'est la valeur maximale qu'on peut
atteindre pour latopologie optimale quel’ on voit ala (figure 2.21), la charge devant étre de toute fagon

reliée d'une maniére ou d'une autre aux appuis.

PAYA

p=1 p=2 p=3

Figure 2.24 Membrane rectangulaire: influence du volume désiré ala solution.
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3.3.2 Exemple2:

Ontraiteici le probléme dela (figure 2.25). Le domaine de conception initial danslequel la matiére est
distribuée est un parallél épipede rectangle. Il est encastré d'un coté et soumis a une charge concentrée

del'autre.

Domaine de
CORCEFian

Figure 2.25 Probleme 3D.

|:approximation ConLin est utilisée. On compare aux (figures 2.26) et (figures 2.27) les solutions

obtenues lorsque les formulations (1) et (2):
» Dans ce probléme, lesn variables de conception sont les pseudo-densités ; attachées a chague
dément fini i:
minC = F'q
{f,
V<V 1
£ i 1)
O<py=p <1
» Lorsqu'une contrainte de périmétre ou de surface enveloppe est goutée au probléme, on a la
formulation suivante:

minC =F'q
u

Z WV, <V )

I

B{u) <P
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Figure 2.26 Solution du probléme 3D avec 2 048 éléments.

A la (figure 2.27), on compare les solutions sans contrainte de périmetre. Il faut bien évidemment

éter une topologie

travailler malgré tout avec un maillage suffisamment fin pour pouvoir y interpr

action sur la convergence de la solution avec le raffinement de

typed

éme

Itante. Lefiltreauralem

résu

maillage. Il est cependant plus aisé a mettre en ceuvre que la contrainte sur le périmetre [2].

Avec périmetre contraint

Sans périmétre contraint

Figure 2.27 Solution du probleme 3D avec 512 éléments
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Figure 2.28 Dépendance de la solution au maillage.

3.4.0ptimisation du matériau :

L'optimisation du matériau ou la distribution de propriétés matérielles optimales consiste a
rechercher dans la structure I'emplacement optimal du matériau optimal. On illustre cette optimisation
a la (figure 2.29) par la sélection du module d'Young optimal dans le cas de structures faites de
matériaux isotropes, et par la recherche de l'orientation optimale des fibres dans le cas d'un pli
composite, I s'agit de problémes discrets par nature: on dispose soit d'un ensemble donné de modules
d’Young (K, Es ...), soit d'un ensemble discret d'orientations de fibres (0°30°45°60°—45°90° ...). Ce
second type de probléme est trés a la mode. La recherche optimale du matériau peut étre vue comme
un probleme d'optimisation topologique. Dans ce cas, une formulation en variables continue est

possible, dans une certaine mesure.

Problémes physigues

Q| o W

S %

T —

Probiémes modélizés

Eléments finis Eléments linis de Eli'm:nl.h fimis Eléments finis de
de barme on de membrane, de de volume membranc, de
ek plague ou de cogue plaque. de coqgue,
ot de volume

Figure 2.29 Quel ques problemes types d'optimisation du matériau, les variables de conception et la

modélisation associée.
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Ces différents types d'optimisation des structures peuvent évidemment étre combinés, ou utilisés de

mani ére séquentielle.

Les matériaux composites considérés ici sont constitués d'arrangements de fibres continues d'un
matériau résistant, également appelé renfort, qui sont noyées dans une matrice dont la résistance
mécanique est beaucoup plus faible (figure 2.30). La matrice a pour but de conserver la disposition
géométrique des fibres et de leur transmettre les sollicitations auxquelles la structure est soumise [21].
Comme on le voit sur cette figure, deux systémes d'axes vont étre utilisés : les axes structuraux et les
axes matériels du pli considéré. [l n'y a pas de notation consacrée, certains auteurs choisissant 1, 2 et 3
pour les axes matériels, dautres x, y et z ou L, W et T, d'autresenfin L, T et T'". On choisit ici dutiliser

la notation employée dans laréférence [22], ilfustrée ci-dessous.

Fibre Anes matériels
(0" orthotropic),  *

_ Axes sirUCIurauy
Muince (de référence)

Figure 2.30 Représentation d'un pli en matériau composite.

Les structures composites stratifiées sont des structures minces (membranes, plagues ou coques)
constituées par la superposition de n couches de matériau orthotrope (figure 2.31). De maniére
générale, elles peuvent supporter des charges dans leur plan (efforts de membrane) et hors de leur plan
(effort tranchant, moments de flexion et de torsion). La théorie classique des stratifiés permet de
calculer les propriétés mécaniques d'empilements de couches unidirectionnelles. Pour le calcul de

structures, elle est coupl ée a des théories de structures minces, comme les plagues.
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i

Epaisseur teale A de La siructure mince
3

a, Elément de stratifié. Axcs structurans.

b, Empilement de couches umidircctionnel les,
Axes matériels relatils & la couche &

¢, Ordre des plis unidirectionnels par rapport au plan moven de
la plague, &, et ki, , permettent de sitoer le ph &

Figure 2.32 Représentation d'un éément stratifié a n couches.
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Le lien entre les grandeurs cinématiques et les charges appliquées sur le stratifié est éabli par
I'intermédiaire de matrices de raideur calculées a partir des propriétés matérielles de base (propriétés
meécaniques du pli dans son repere matériel), de la géométrie de chaque pli (€paisseur et orientation des

fibres) ainsi que de la séquence d'empilement des couches dans le stratifié (figure 2.32) [2].
3.4.1. Exemple : Des matériaux feuilletés de rang 2.

On sait que les matériaux feuilletés de rang 2 sont optimaux pour le probleme plan avec une seule
sollicitation. Dans ce sens, ils sont parfois qualifiés desmart materials. Pour les problemes plans, on
peut donc se limiter a cette famille. La microstructure des matériaux feuilletés de rang 2 (figure 2.33.b)
est décrite par les densités relatives y et u. Compte tenu de I’orthotrope du mateériau, il faut considérer

letriplet de variables de conception vy, i et 6 pour le probléme d’optimisation de forme généralisée.

eF

LU ]

Figure 2.33 Exemple de microstructures périodiques:. (a) perforations rectangulaires (b) matériau
feuilleté derang 2.

Une simple inspection des matériaux feuilletés de rang 2 permet de tirer I’expression de la densité
moyenne de ce composite puisque les paramétres y et u représentent physiqguement les densités
relatives des différentes couches. Le matériau est fabriqué en deux étapes. La premiere couche est

composeée de lamelles avec une proportion relative de matiere y.

La seconde étape se situe a une échelle supérieure, de sorte que la premiere couche y intervient au

travers de ses propriétés moyennes [11].

Dans ce second niveau, on assemble des lamelles de matiere en proportion p et des lamelles du

premier matériau construit en proportion (1 — p). Les lamelles du premier niveau sont orientées
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perpendiculairement au second étalement. D’aprés la construction, il est facile de déduire que la

proportion globale de solide dans le matériau final est :

p=[A—wy+plp"=[u+y—npylp®
De plus, par leur sens physique, les variables de conceptions sont astreintes aux contraintes de bornes
suivantes: 0 <y,p<1
Le probleme fondamental d’une distribution de matériau feuilleté de rang 2 sur le domaine de
référence, s’écrit :

min  1(u)
Y.H,6

avec f(M+y—py)dQ=V
auv)y=Iv) v V,
O<ypu=sl
4. Conclusion :

Dans ce chapitre, notez que les techniques d’optimisation des structures sont
capables de maitriser les problemes de conception dont les variables sont des
dimensions transversales et des parametres de forme. De nombreuses applications
industrielles sont venues prouver la maturité des codes de calcul qui en résultent. Par
contre, la détermination rationnelle et Poptimisation de la topologie restent des

domaines largement inexplorés.
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1. Introduction :

Dans la vie courante, nous sommes, souvent, confrontés a des problémes qui peuvent étre décrits
sous forme d’un probleme d’optimisation, comme le fait de minimiser les colts de production pour
accroitre les bénéfices dans le milieu industriel. Dans ce type de probléme, ceci a éé rendu possible
gréce, aussi, a la croissance de la puissance de calcul des ordinateurs produits ces vingt dernieres
années. L’optimisation combinatoire permet de minimiser ou maximiser des fonctions dans des
systémes dans lesquels peut intervenir un grand nombre de paramétres. Pour résoudre de tels problée-
mes, on définit un espace de recherche S fin' et une fonction objectif- appelée aussi fitness ou fonction
de colt qu’il s’agit d’optimiser, ie. minimiser ou maximiser. Cependant, pour les problémes dits
difficiles, on ne connait pas d’algorithmes exacts rapides permettant de les résoudre. Méme pour les
autres, dits a variables continues, il n’existe pas, non plus, d’algorithmes permettant de repérer un
optimum global a coup slr et en un nombre fini de calculs. En effet, en optimisation, le probléme peut
se présenter sous différentes appellations, selon sa complexité. Il peut étre de classe P. s'il est facile ou
résolu par I’application des méthodes classiques. Par contre, dans le cas d'existence de discontinuite,
de fonction non dérivable et de présence de bruits, on parle de problémes d’optimisation difficile. Ces
derniers sont de deux types, a savoir, les problemes combinatoires (ou problémes discrets) comme le
voyageur de commerce et les problémes a variables continues. Dans le cas de méthodes linéaires a
variables continues, la programmation linéaire est utilisée. Dans le cas ou elles sont non linéaires, il
s’agit d’une optimisation difficile continue. Notons, toutefois que, jusqu’a présent, ce sont, plutot, les
méthodes combinatoires ou discretes regroupant les méthodes exactes comme la méthode du simple
[19], de branche et liée [20] et la programmation dynamique [21] qui sont utilisées. Néanmoins,
lorsgu'on veut résoudre un probleme complexe, ces méthodes prennent un temps de calcul qui croit
exponentiellement avec la taille des instances du probleme. Ceci conduit souvent a une explosion
combinatoire. Pour éviter ce type de probléme, on fait appel aux méthodes approchées qui ne
cherchent pas forcement I’optimum absolu mais donnent une solution tres proche de I’optimum absolu

montrant I’inexistence d’une solution sensiblement meilleure et largement acceptée.
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(ptimisation

Combinatoire ‘/ \ Contimue

I
| L 3%
Méthode i Methode Non finéaire | ! | Linéaure
exacte || approchée | programmation
[ [ R
| | Iinéaire

. Méthode Meéthode
Heuristique Metaheuristiques 4

globale locale
(spéctalisce)
l — !/\ ...... :
Clasique souvent |1 | Avec ans ||
weegnden) |] | gadent || gradent |

---------------------------

Méthode

De voisinage Distribuce hvbride

Figure 3.1 Présentation des différents algorithmes d’optimisation [22].
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2. Programmation Linéaire:

La programmation linéaire est une méthode de résolution des problémes d'optimisation d'une
fonction linéaire. Elle permet de déterminer I'optimum dune fonction objectif linéaire en tenant

compte des contraintes (conditions) liniéres

La résolution d’un programme linéaire a pour objet de déterminer la valeur des variables qui rend
optimale la fonction objective. 1l s’agit dans un premier temps, d’identifier les variables, de définir les
contraintes ainsi que la fonction objective, puis, dans un second temps, de les exprimer sous forme de

fonctions linéaires [23].

La fonction objective est représentée par une éguation qui exprime le résultat, la marge sur codt

variable amaximiser ou bien le colt a minimiser;
min CTx

Les contraintes sont présentées sous formes d’inéquations, exprimant des ressources rares. Elles ne

peuvent étre que nulles ou positives.
t.q. Ax=Db
Lareésolution d'un probleme de programmation linéaire tel que:
min CTx
t.q. Ax=b )

Consiste a trouver le sommet du polyedreF = {xt.q. Ax = B} qui se trouve le plus éloigné de

I'origine dans la direction définie par le vecteur —c.
2.1.Algorithme du simplexe :

L'algorithme du simplexe, développé par [24], constitue le premier algorithme de résolution d'un
probléme d'optimisation sous contraintes. L'idée, relativement ssimple, consiste a parcourir les sommets
du polyedre en progressant sur sa frontiere dans le sens de la direction —c, de telle sorte que la
fonction objectif diminue a chague nouveau sommet (Figure 3.2.a). Le minimum est obtenu une fois

gu'il n'est plus possible de progresser.

S I'on est certain d'obtenir le minimum en un nombre fini ditérations, ce nombre peut étre
extrémement grand suivant le point choisi pour l'initialisation et suivant la taille du probleme. La
complexité en temps de calcul de cet algorithme est exponentielle.
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nitial X

() Musteation du principe de Valgonthme (b)) Dustration du principe d'un alge-
du sinplexe rithime de pmnts intérieurs

Figure 3.2 Algorithmes de résolution d'un probleme de programmation linéaire, inspiré de [ 23].

Néanmoins, l'agorithme du simplexe a permis de faire de nombreux progrés et de résoudre
numeriquement des problemes de calcul ala rupture en programmation linéaire [25,26,27,28,29]. Afin
d'obtenir un probleme de programmation linéaire a partir de critéres de résistance non-linéaires, ces
différents travaux ont proposé de construire des linéarisations par I'intérieur et par |'extérieur du critere
de résistance, de maniére a préserver le statut de borne du résultat final. Néanmoins, le nombre de
facettes utilisées pour linéaires le critere a une influence notable sur la qualité du résultat [30] et
introduit un nombre important de contraintes supplémentaires, limitant donc la taille des problemes

pouvant étre résolus avec les moyens de I'époque.
2.2.Algorithmes de pointsintérieurs:

En 1984, une avancée considérable est effectuée lorsque Karmarkar propose un algorithme
permettant de résoudre un probléme de programmation linéaire avec une complexité en temps de
calcul polynomiae [31], soit largement plus rapide que I'algorithme du simplexe pour les problemes de
grande taille. Contrairement a ce dernier, l'algorithme de Karmarkar est une méthode de « points
intérieurs » consistant a progresser a l'intérieur du polyédre F pour atteindre la solution optimale de
maniére asymptotique (Figure 3.2.b) [32,23]. L'amélioration des algorithmes de points intérieurs
permet & présent de résoudre des problémes de programmation linéaire de trés grande taille et trouve

de nombreuses applications en économie, traitement du signal, apprentissage de données, etc.

Une stratégie completement différente a consisté a se tourner vers les résultats obtenus dans le
domaine de l'optimisation convexe, notamment via le développement d'algorithmes dédiés a la

résolution de problemes d'optimisation de fonctions linéaires sous contraintes linéaires, relevant du
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domaine de la programmation linéaire. Pour plus de détails concernant I'analyse et |'optimisation

convexe [23].

3. Programmation non-linéaire:

3.1.Introduction :

Certains auteurs tels que [33,34,35] ont cherché a développer des algorithmes consistant a résoudre
directement le probleme de programmation non-linéaire, sans linéaires le critére, en appliquant une
méthode de quasi-Newton sur les conditions d'optimalité de Karush-Kuhn-Tucker. Si la performance
de ces algorithmes était trés encourageante, le nombre d'itérations nécessaires étant tres peu sensible a
lataille du probléme, ce type de méthode nécessitait de calculer les dérivées du critére de résistance et

pouvait donc poser des difficultés pour des critéres non-réguliers.
3.2.Algorithmes de pointsintérieurs:

L'utilisation d'algorithmes de points intérieurs dans la résolution de problemes de calcul alarupture
en programmation non-linéaire a été, tout d'abord, proposé par [36,37] dans le cas de I'approche
cinématique pour un critere de Von Mises ains que par [38,39], puis par [40] dans un cadre plus
géné&al. Il a également été souligné, dans ce dernier article, que la version discrétisée de |'approche
cinématique (resp. de |'approche statique) peut se reformuler comme un probléme de type statique
(resp. cinématique) en résolvant e probléeme d'optimisation dual associé au probleme initial. Ce type
de reformulation permet notamment d'éviter de travailler avec la fonction d'appui, mais directement

avec |'expression du critere de résistance tout en conduisant & une borne supérieure al'optimum.
3.3.Programmation conique:

Les travaux de [32] ont permis de montrer que les algorithmes de points intérieurs pour la
programmation linéaire pouvaient étre étendus au cas de la programmation non-linéaire, et en
particulier au cas de la programmation « conique » i.e. consistant a minimiser une fonction linéaire
sous contraintes linéaires et non-linéaires pouvant sécrire sous la forme d'un céne. Dans [41], il a été
montré que ces algorithmes présentaient la convergence optimale du cas linéaire dans le cas de cones
particuliers tels que les cones de Lorentz du second-ordre, donnant naissance a la programmation

conique du second-ordre (SOCP).

Il sagit-la d'une avancée tres importante dans la mesure ou de nombreux problémes peuvent se
formuler comme un probléeme SOCP. Les problémes de programmation linéaire en font bien entendu
partie, mais également les problemes avec fonction objectif ou contraintes quadratiques (pour des

formes quadrati ques semi-définies positives), normes euclidiennes, etc.
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En ce qui concerne I'application au calcul ala rupture, de nombreux criteres de résistance peuvent se
reformuler de la sorte, tels que le critére de Von Mises (en 2D et 3D), les critéres de Tresca et Mohr-
Coulomb (en 2D), le critére de Nielsen pour les plagues, etc. On trouvera plus de détails sur la

formulation conique de criteres de résistance dans [42,43,44,45].

Toutefois, le succes de ce type de formulation n'aurait pas eu lieu sans le développement de solveurs
d'optimisation conique performants. En particulier, Mosek, concu a partir des travaux de [46], peut
certainement étre considére, a ce jour, comme le solveur de référence en termes de robustesse et de

rapidité, en particulier pour les problémes de grande taille.

En fin, mentionnons également I'extension des agorithmes de points intérieurs & la classe encore plus
générale des problemes de programmation semi-définie positive (SDP) faisant intervenir des matrices
semi-définies positives comme variables d'optimisation en plus de variables scalaires classiques. Cette
formulation englobe les problemes SOCP et permet, par exemple, de traiter des problémes de calcul a
la rupture pour un critére de Mohr-Coulomb en 3D [44,47]. Néanmoins, les performances actuelles des
algorithmes en SDP n'atteignent pas encore celles du cas SOCP et offrent donc des capacités de calcul

relativement limitées pour I'instant.
4. Programmation linéaire en nombresentiers:

Un probleme de programmation linéaire en nombres entiers (PLNE) est un programme linéaire,
c'est-a-dire une fonction objectif linéaire & maximiser ou minimiser, sous des contraintes linéaires,

danslequel il y ala contrainte supplémentaire que les variables sont entiéres.

On parle de programme linéaire mixte lorsque seul un sous-ensemble de variables doivent étre entiéres
et les autres réelles [48]. Maheureusement, les valeurs fractionnaires ne sont ni pratiques ni tres
significatives dans certains types de problémes d’entreprise, de fabrication ou de défense. Par exemple,
les deux tiers d’un réservoir ou d’un demi-aéronef ne peuvent étre achetés ni utilisés en réalité. On
peut assumer une programmation intégrer comme étant un programme linéaire avec des exigences
d’indivisibilité.

Il est facile de montrer que la PLNE est un probleme NP-complet car de nombreux probléemes NP-
complets peuvent étre exprimés comme des PLNE. Bien entendu, les algorithmes décrits ci-dessus
pour la PL ne résolvent pas les problemes de PLNE. En revanche, la relaxation continue d'un PLNE
(c'est le PLNE sans les contraintes dintégrité) est un PL qui peut étre résolu efficacement. Les algori-
thmes de résolution de PLNE, tels que les agorithmes par séparation et évaluation ou les algorithmes

de génération de plans sécants, se basent trés souvent sur cette relaxation continue.
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Les solutions fractionnaires ne sont pas réalistes et naus devons envisager le probleme d’optimisation :

fn

Maximise Z CiX;j}

=1
Sousréserve de:

mn

Z ax; =b (i=1,2,...,m);

j=1
=0 (i=12..,n)

xj intégrer (pour tout oupartie j =1,2,..,n).

Il est connu que la programmation intégrer est une extension du probléme général. IP emprunte de

nombreux concepts et technique de LP lors de I’approche de la solution développée [48].

La programmation linéaire est essentiellement appliquée pour résoudre des problémes d'optimisation a
moyen et long terme (problemes stratégiques et tactiques, dans le vocabulaire de la recherche
opérationnelle). Les domaines d'application de ces problemes sont trés nombreux aussi bien dans la
nature des problemes abordés (planification de chantiers, planification et contrle de la production,
distribution dans des réseaux) que dans les secteurs dindustrie: industrie manufacturiere, énergie
(pétrole, gaz, dectricité, nucléaire), transports (aériens, routiers et ferroviaires), télécommunications,

industrie forestiére, finance.
4.1.Programmation de but (des objectifs) :
La programmation des objectifs peut é&re un modéle linéaire, intégrer ou non linéaire.

Dans la programmation des objectifs, un objectif numérigque spécifique est établi pour chague fonction
d’objectif (contrainte), puis une solution est dérivée qui minimise la somme (pondérée) des écarts de
ces fonctions d’objectif de leurs d’objectifs respectifs. Il existe trois types d’objectif dans la program-

mation des objectifs comme décrit ci-dessous :

» Un objectif inférieur et unilatéral établit une limite inférieure que nous ne voulons pas tomber
sous (mais dépassant lalimite est fine) ;

» Un objectif supérieur et unilatéral définit une limite supérieure que nous ne voulons pas
dépasser (mais lachute de lalimite est bien) ;

» Un objectif a deux faces définit une plage cible spécifique que nous ne voulons pas tomber &

I’extérieur.
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5. Méthodes méta-heuristiques :

Apparues dans les années 1980, les méta-heuristiques forment un ensemble d’algorithmes
permettant de trouver la solution la plus rapide et la plus efficace pour une large gamme de problemes
d’optimisation difficile et pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Comme

le montre la (figure 3.3), il s’agit de trouver I’optimum global G sans étre piégé par les autres optima
locaux tel quele point L.

Tg

Figure 3.3 Représentation du minimum local et global d’une fonction.

Les méta-heuristiques fonctionnent selon un comportement itératif c'est-a-dire que le méme schéma se
fois au cours de I’optimisation des trois notions suivantes :

» ladiversfication (exploration)
» I’intensification (exploitation)

» lamémorisation (apprentissage)

La diversification ou exploration désigne le processus qui dirige la procédure pour récolter de

I’information sur le probleme a optimiser. La stratégie de diversification la plus simple consiste a
redémarrer périodiquement le processus de recherche a partir d’une solution générée aéatoirement ou
choisie judicieusement dans une région non encore visitée de I’ensemble des solutions admissibles.

Pour sa part, I’intensification ou exploitation utilise I’information déja récoltée pour explorer, en détail,

les zones jugées prometteuses dans I’espace de recherche. Sa mise en ceuvre réside, le plus souvent,
dans I’élargissement temporaire du voisinage de la solution courante. Quant ala mémorisation, elle est
le support de I’apprentissage qui permet a I’algorithme de ne tenir compte que des zones ou I’optimum

global est susceptible de se trouver, évitant ainsi, les optima locaux qui sont de bonnes solutions, mais
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qui ne sont pas les meilleures des solutions possibles. Ainsi, en alternant I’intensification, la
diversification et la mémorisation, le fonctionnement des méta-heuristiques est progressif et itératif.
L’étape initiale est souvent choisie de facon aléatoire et I’étape d’arrét est souvent fixée a I’aide d’un
critere d’arrét. Toutes les méta-heuristiques s’appuient sur I’équilibre entre I’intensification et la
diversification de la recherche. Sinon, on assistera a une convergence trop rapide vers des minima

locaux par manque de diversification ou a une exploration trop longue par manque d’intensification.

Le fonctionnement des méta-heuristiques est généralement inspiré a partir de systemes physiques
comme le recuit simulé, de systémes biologiques comme les algorithmes évolutionnaires, de systemes
ethnologiques comme les algorithmes de colonies de fourmis ou de I’optimisation par essams
particulaires etc. Ainsi, les méta-heuristiques peuvent étre réparties en deux catégories a savoir, les
méthodes a base de voisinage correspondant a la recherche locale et les méthodes a base de population

correspondant a larecherche globale (figure 3.4).

Métaheunstiques

/N

A base de A base de
volsinage population
Recuit simulé ——» Colonies de
SCLIT SImLie .
4 fourmis
Recherche Tabou p—— ————W Essaims de
particule

Systéme
—®  immunitaire

arfificiel

Algorithme
évolutionnaire

Figure 3.4 Les catégories des méte-hetiristiques.

Les méta-heuristiques a base de voisinage ou a base de solution un que sont les méthodes de recherche

locale. Elles sont itératives, ie. i partir d’une solution unique x; considérée comme point de départ, la
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recherche consiste a passer d’une solution a une solution voisine par déplacements successifs dans un
voisinage constitué de I’ensemble des solutions. Souvent, les opérateurs de recherche locale s’arrétent
guand une solution localement optimale est trouvée. Mais accepter uniquement ce type de solution
n’est pas toujours satisfaisant. Il est alors important de sortir de ces minima locaux en permettant a
I’opérateur de recherche locale de trouver des points pour lesquels la nouvelle solution retenue sera de
gualité meilleure que la précedente. C’est le principe adopté pour la méthode de descente, le recuit
simulé, larecherche tabou et la méthode GRASP.

5.1.Méhode de descente :

La méthode de descente appelée aussi méthode d’amélioration itérative ou Hill Climbing en anglais
est assez ancienne [49]. Sa rapidité et sa simplicité font d’elle la méthode la plus utilisée. Elle part
d’une solution initiale X; d'un ensemble de recherche S et progresse vers une solution voisine X;, de

meilleure qualité quel que soit i. Son algorithme général pour un probléme de minimisation .

Pour appliquer une descente, il faut bien choisir la solution initiale (Xi) qui est généralement aléatoire
ou provenue d’une méthode approchée. Quand cette solution est aléatoire, on pourra appliquer
plusieurs fois la descente en changeant a chague fois la solution initiale et ne mémorisant que celle
donnant le meilleur résultat. La méthode de descente est trés facile a programmer. Son inconveénient
réside dans le fait qu’elle calcule une solution locale car elle s’arréte au premier optimum rencontré.

La répétition de déclaration de la solution initiale permet d’atténuer cet inconvénient.
5.2.Méhode du recuit simulé (RS) :

La méthode du recuit simulé (Smulated Annealing) [50] s’inspire du recuit thermique des metaux
en métallurgie. En effet, le refroidissement brutal d’un metal donne une structure amorphe, état
métastable qui correspond a un optimum local pour un probléme d’optimisation. A I’opposé, si I’on le
refroidit lentement, on obtient un état stable correspondant a un optimum global. Par analogie, on
prend I’énergie du métal comme fonction objectif du probléme combinatoire et les états physiques
comme configurations aléatoires. La température est simulée par un parametre de contrdle dépendant
du probleme traité. La méthode du recuit simulé autorise des variations de la configuration initiale ou
solution initiale afin de s’échapper aux minima locaux dans lesquels le systeme peut étre piégé
lorsqu’on utilise la méthode de descente. Au lieu de refuser les solutions dégradant lafonction objectif,
on les accepte avec ure certaine probabilité en se basant sur le critére de Metropolis. Pour un probléme
de minimisation, a partir de la configuration courante i, on effectue une modification aéatoire j , puis
on calcule 1'énergie AE;; = E; — Ej. Si cette énergie est augmentée, on accepte automati quement cette
modification sinon on tire aléatoirement un nombre entre 0 et 1 et on calcule la probabilité

exp (—AEij/T). Si cette probabilité est supérieure ou égale a ce nombre, on accepte la modification
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effectuée sinon elle est rejetée. Lorsque I"énergie reste stationnaire on diminue la température et on
reprend le processus de calcul de I'énergic. 571l s7ajit d’un probleme de maximisation, il suffit de
prendre I’opposé de I’énergie —AE;; = E; — E; comme fonction objectif. L’algorithme du recuit

simulé pour un probleme de minimisation.

La méthode du recuit simulé donne une solution de bonne qualité. Elle est facile a programmer et
applicable a tous les problemes ayant la caractéristique itérative tout comme elle offre une souplesse
d’emploi car de nouvelles contraintes peuvent étre incorporées facilement dans le programme.
Néanmoins, cette méthode présente des inconvénients qui apparaissent dans le nombre important de
parameétres tels la température initiale, le taux de décroissance de la température, la durée du palier de
température, le critere d’arrét, etc. ainsi que le temps de calcul qui est excessif dans certaines
applications.

5.3.Larecherchetabou (RT):

Dans larecherche tabou [51], Le principe est de passer ala meilleure solution voisine de la solution
initiale a chaque itération méme si celle-ci est plus mauvaise que la solution initiale. Ce critére autorise
la dégradation de la fonction objectif et évite ainsi le blocage dans un minimum local. Le déplacement
s’effectue de solution en solution en s’interdisant de revenir a une solution déja rencontrée. Au cours
de larecherche, ces solutions visitées sont mises dans une liste interdite appel ée liste taboue. Cette liste
de longueur finie k mémorise les k derniéres solutions rencontrées ou les mouvements donnant ces
solutions. Durant un nombre d’itération égal ak, il est interdit d’effectuer une transformation inverse a
une transformation récemment effectuée c'est-a-dire gjouter une solution récemment supprimée ou
supprimer une solution récemment agjoutée. Certaines interdictions sont parfois inutiles. Par exemple,
un mouvement qui mene a une solution meilleure que toutes celles visitées n’a aucune raison d’étre
interdit. Dans ce cas, le critére d’aspiration est introduit ; il s’agit de lever le statut tabou et d’exécuter
cette solution. L’algorithme général de la recherche tabou pour un probleme de minimisation. La
recherche tabou présente I’avantage de posséder une mémoire sous la forme de la liste tabou. Cette
meémoire peut étre a court terme si on mémorise la solution telle qu’elle est et a long terme si on
meémorise la frequence d’apparition au lieu d’interdire complétement le mouvement introduisant cette
solution. Ainsi, les paramétres a fixer sont moins nombreux. 1l s’agit de la taille de la liste tabou qui
peut étre statique déterminée a I’avance et constante durant tout le processus de résolution ou
dynamique variante durant la résolution et du nombre total d’itérations. Cependant, dans plusieurs cas
d’optimisation, la recherche tabou demande de lui gouter les mécanismes d’intensification et de

diversification qui introduisent de nouveaux parameétres arégler.
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5.4.Méhode GRASP:

La méhode GRASP (Greedy Randomised Adaptive Search Procedure) qui signifie procédure de
recherche adaptative aéatoire gloutonne est une méta-heuristique [52]. Cette méthode répete un
processus composé de deux étapes a chague itération : la construction d’une solution par une méthode
gloutonne et I’amélioration de cette solution par une méthode de recherche locale.

Durant I’étape de construction, on choisit toutes les solutions réalisables, on prend les meilleures selon
lafonction objectif puis on tire au hasard pour former laliste des candidats restreinte (LCR). Cette liste
est mise a jour aprés chaque itération de construction ce qui donne I’aspect adaptatif de I’algorithme.
On sélectionne au hasard une solution dans LCR qui sera améliorée en lui appliquant une méthode de
recherche locale. On répéte itérativement ces étapes jusqu’a I’obtention de la meilleure solution.

L algorithme de GRASP pour un probleme de minimisation.

L’aspect le plus intéressant de GRASP est sa facilité d’implémentation ainsi que le nombre restreint de
parameétres arégler ; il suffit de fixer la longueur de la liste LCR et le nombre maximum d’itérations.
Cependant, cette méthode est moins performante par rapport aux autres meéta-heuristiques du fait de

I’absence de mémoire ce qui implique I’obtention de la méme solution en plusieurs reprises.

Contrairement aux méthodes précédentes, les méthodes de recherche a base de population se basent
sur une population dindividus qui interagissent entre eux afin de saméliorer ou de produire de nouve-
aux individus plus performants. Elles travaillent sur un ensemble de points de I’espace de recherche.
Ces méta-heuristiques sont inspirées de la biologie et utilisant des phénoménes d’auto organisation.
Parmi ces algorithmes a population on trouve, particulierement, les algorithmes évolutionnaires
comme les Algorithmes Génétiques, les colonies de fourmis, les essaims de particules etc.

5.5.Lesalgorithmes génétiques (AG) :

Les algorithmes génétiques [53], quis’inspirent des principes de la génétique. Pour cette raison, ces
algorithmes accordent une grande importance a la distinction entre la représentation génétique d’un
individu (génotype) et sa représentation réelle (phénotype). L’opérateur principal utilisé par les
algorithmes génétiques pour la construction de nouvelles solutions est I’opérateur de recombinaison
appelé aussi croisement. Cet opérateur récupéere des parties du génotype de deux ou plusieurs solutions
ou parents qu'il combine pour construire un ou plusieurs nouveaux génotypes ou enfants, héritant ains
de certaines de leurs caractéristiques. L’utilisation de la recombinaison, seule, ne permet pas
d’introduire du matériel génétique nouveau puisque cet opérateur combine le matérie déa présent
dans la population. Pour remédier a ce probleme, les algorithmes génétiques utilisent la mutation,
comme opeérateur secondaire permettant d’introduire de nouveaux genes inexistants dans la population.

Le principe général d’un algorithme génétique.
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Il 'y atrois opérateurs d'évolution dans les algorithmes génétiques :

» Laséection : Choix desindividus les mieux adaptés ;
» Lecroisement : Méange par lareproduction des particularités des individus choisis ;

» Lamutation : Altération aléatoire des particularités d'un individu.

Chromaosome

Croisement Mutation

Em B Eam

Figure 3.5 Exemple de croisement et de mutation sur des chromosomes.
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Figure 3.6 Principe général d'un algorithme géenétique.
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5.6.L "algorithme de I’Evolution Différentielle (DE) :

L’algorithme de I’Evolution Différentielle (Differential Evolution) (DE) [54] pour résoudre les
problemes d’optimisation combinatoires. Cet algorithme utilise les mémes opérateurs évolutionnaires
que I’algorithme génétique (sélection, croisement et mutation) mais le fonctionnement est différent.
En effet, cette méthode crée de nouveaux individus. Une nouvelle solution est créée a partir des
différences entre deux individus de la population. Si on considére un probléme a 2 dimensions avec
une population de N d’individus évoluant a chaque generation t, 1’algorithme de la méhode DE pour
un probléme de minimisation. Dans cet algorithme F est un nombre réel appartenant a I’intervalle
[0,2] appelé facteur d’amplification. De nombreuses amélfiorations ont été proposées pour le choix des
paramétres. Cette méta-heuristique a été utilisée avec succes dans le cas des problemes réels

notamment pour résoudre des problémes continus.
5.7.L’algorithme des colonies de fourmis (ACO) :

L algorithme des colonies de fourmis (Ant Colony Optimisation) (ACO) est un algorithme d'intelli-
gence en essaim dont le principe est basé sur la maniéere dont les fourmis cherchent leurs nourritures et
retrouvent leur chemin pour retourner dans la fourmiliére. Initidlement, les fourmis explorent les
environs de leur nid de maniere aléatoire [55]. Sitét qu’une source de nourriture est repérée par une
fourmi, son intérét est évalué (quantité et qualité) et la fourmi ramene un peu de nourriture au nid. Les
fourmis peuvent déposer des phéromones au sol, gréace a une glande située dans leur abdomen et
former, ains, des pistes odorantes qui pourront étre suivies par leurs congeneres. Les traces laissées
s’accumulent au fur et a mesure que la piste est regjointe par plus de congénéres. Les phéromones ont
comme caractéristique I’évaporation en fonction du temps. Les pistes les plus longues seront donc
abandonnées au profit de la plus courte. Ainsi, pour illustrer le principe de cette méthode posons A un
ensemble de K fourmis, Une fourmi de cet ensemble va demarrer de laville i a I'instant ¢ verslaville
J. la déstination est choisie en fonction de la visibilite . 7;; (L’ inverse de la distance) et de ia quantite

de pheromones 7;;(t) déposée entre les deux villes.

@ et f sont deux parametres contrélant respectivement l'influence du taux de phéromone sur le tragjet
(if) et I'influence de la distance sur le trajet (ij). [.a procédure mettre & jour Phéromone consiste a

mettre ajour le taux de phéromones 1 pour lafourmi k en eppliguant la formule suivante :
1t +1) = (1 —p) * 7;;(t) + Ay (t) (2)

avec Aryj(t) = oy (87,7 (0)) et Az () = Hf(fl
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Q est une constante et Lic(t) est la longueur totale de latournée de lafourmi k a I'instant t. Pour éviter
d’étre piégé dans des optima iocaux, les agorithmes de colonies de fourmis utilisent ia stratégiz
d’évaporation des pistes de phéromones dont la solution est mauvaise [56]. Les agorithmes de

colonies de fourmis sont trés efficients en optimisation combinatoire gréce aleur robustesse ie.

La recherche reste efficace méme s certains de ses individus sont défaillants, et a sa décentralisation,
ie. les fourmis n’obéissent pas a une autorité centralisée, comme ils ont I’avantage d’étre exécutés en
paraliéfe. Néanmoins, cette méthode présente I’inconvénient de réglage d’un nombre important de

paramétres (nombre de fourmis, visibilité, quantité de phéromones etc.).
5.7.1. Expérience: " Pont binaire de Deneubourg" .

L’expérience montre un nid d’une colonie de fourmis, qui est séparé d’une source de nourriture par
un pont a deux voies de méme longueur. On laisse évoluer les fourmis sur le pont, on trace ainsi en
fonction du temps, le graphe du nombre de fourmis empruntant chague branche. Le résultat de
I’expérience est expose a la (figure 3.7).

L’illustration (a) représente la configuration physique de I’expérience. Le graphique (b) indique
I’évolution de ce systéeme en fonction du temps : on constate que les fourmis ont tendance a emprunter

le méme chemin (par exemple celui du haut) apres une dizaine de minutes [57].
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Figure 3.7 Pont binaire de Deneubourg [57].
Explication:

Au départ, il n’y a pas de phéromone sur le pont. Donc, chaque branche peut étre choisie par une
fourmi avec la méme probabilité. Néanmoins, dans notre exemple, aprés une certaine période, des

variations aléatoires ont fait qu’un peu plus de fourmis ont choisi le chemin du haut plutét que celui du
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bas. Puisque les fourmis déposent des phéromones en avancant et puisqu’elles sont plus nombreuses
en haut qu’en bas, le chemin du haut comportera plus de phéromones. Cette quantité supérieure de
phéromone incite plus de fourmis a choisir la branche du haut, donc la quantité de phéromone déposée

augmentera encore plus.

On en déduit que plus les fourmis ne suivent un chemin, plus ce chemin devient intéressant a suivre.
Ains la probabilité avec laguelle une fourmi choisit un chemin, augmente avec |le nombre de fourmis

qui ont pris ce chemin précédemment.
Effet de la coupure d’une piste de phéromone:

Cette fois, les fourmis sont en train de suivre une piste de phéromones, comme présenté a la (figure
3.8) dans (a). A un moment donné, on a un obstacle qui barre la route des fourmis. Les fourmis qui
arrivent a coté de I’obstacle doivent choisir soit d’aller a gauche soit d’aller a droite (b). Puisqu’aucune
phéromone n’est déposée le long de I’obstacle, il y a autant de fourmis qui partent a gauche qu’a
droite. Néanmoins, puisgue le chemin de droite est plus court que celui de gauche, les fourmis qui
I’empruntent, vont retrouver plus vite la piste de phéromone de départ. Pour chaque fourmi allant du
nid ala nourriture, on associe également une fourmi qui va de la nourriture au nid (en fait elles ont é&é
séparées par I’apparition brutale de I’obstacle). Les phéromones de ces fourmis vont se superposer a
droite. Donc quand elles vont rejoindre le chemin initial, le chemin de droite sera deux fois plus
imprégnée de phéromone que la piste de gauche, ou les deux fourmis n’ont pas encore pu rejoindre la
piste initiale (ce chemin éant plus long). Les fourmis qui arrivent a I’obstacle a partir de ce moment,
préféreront suivre la piste de droite. Le nombre de fourmis qui passent par |a droite va augmenter, ce

gui augmentera encore la concentration de phéromones.
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Figure 3.8 lllustration de la capacité des fourmis a chercher de la nourriture en minimisant leur
parcours. (a) Recherche sans obstacle, (b) Apparition d’un obstacle, (c) Recherche du chemin optimal,
(d) Chemin optimal trouvé [57].

De plus, I’évaporation des phéromones sera plus forte sur la piste de gauche du fait que sa longueur est
supérieure. La piste de gauche sera dont rapidement abandonnée, parce qu’elle en est beaucoup moins

imprégnée : les fourmis passeront toutes trés rapidement par la piste la plus courte [58].
5.8.L’optimisation par les essaims de particules (PSO) :

L’optimisation par les essaims de particules (Particle Svarm Optimisation) (PSO) est issue d’une
analogie avec les comportements collectifs de déplacements chez certains groupes d’animaux, comme
les bancs de poissons, |es nuées des oiseaux, les araignées etc. [59]. En effet, tout comme ces animaux
se déplacent en groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes a essaim
de particules recherchent des solutions pour un probléme d’optimisation. L’essaim particulaire est
constitué d’une population de particules. Chaque particule i correspond a une solution du probléme
traité. Elle est caractérisée par une position ¥; et une vitesse (vélocité) de changement de position v; et
garde en mémoire sa meilleure position atteinte qui peut étre parfois la position courante. A chague
itération t, la position et la vitesse sont mises a iour en tenant. compte de la meilleure position p; de la

particule et de ta meilleure position p, de ses voisins suivant la formuie citée c-dessous :

{ﬁ;-(t} =w*Ui{t —1) +cl*plx*(p; —%(t— 1)) +c2 +p2 (By — Xi(t — 1)) @)

() = X;(t — 1) + 5;(t)
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w €St une constant appelée coefficient d’inertie. Elle joue un réle important dans la convergence. Une
faible valeur de w nous guide a une recherche locale tandis qu’une grande valeur nous permet une
exploration globaie de I’espace de recherche [60]. c1 représente l'attraction de la particule vers sa
meilleure position ; c’est la mémoire propre a la particuie, tandis que ¢2 représente 1'attraction vers la
meilleure de ses voisines engendrant la mémoire partagée. o1 et p2 sont des variables aléatoires tirés

de I’intervalle [0,1] a chaque itération. Eberhart et Shi [61] ont suggeré d’utiliser c1 = ¢2 = 2.
La (figure 3.9) montre le mécanisme de déplacement des essaims de particul es.

Maurice et Clerc [62,63] ont introduit un nouveau parameétre appelé coefficient de constriction "k qui

est calcul é comme suit :

aveCc ¢=cl+c2 et ¢>4

2
K=
2=0—b=d—-4 ¢

La formule de PSO devient :

{ﬁg—(a} =k+G(t—1)+cl+pl (P —%{t-1))+c2+p2 (Py—i(t—1)) @

X (1) =% (t — 1) + ()
Ce coefficient a le méme réle que le coefficient d’inertie et quand il est utilise, ¢ est fixé a 4,1 et

cl = ¢2 = 2,05. Les éapes principales de I’algorithme OEP.
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Figure 3.9 Mécanisme de déplacement des essaims de particules.
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La méthode des essaims particulaires est trés puissante en optimisation combinatoire. Elle a
rencontré un vif succes depuis sa création et ¢a grace a sa simplicité et son efficacité. Notons qu’il
existe d’autres méta-heuristiques qui sont moins populaires et peu efficaces. Parmi ces méthodes, on
cite quelques variantes du recuit simulé, les agorithmes a estimation de distribution, les systémes
immunitaires artificiels, les algorithmes inspirés des insectes sociaux, la méthode du bruitage, etc. Une

étude plus detaillée se trouve dans I’ouvrage [22].

6. M éthodes de conception optimale:

6.1.Introduction :

En fonction de I’approche suivie pour atteindre les objectifs d’optimisation fixes, les méthodes de
conception optimale peuvent étre différentes. On peut scinder en premiére approximation ces
méthodes en trois grandes familles : I’optimisation dimensionnelle, I’optimisation géométrique et
I’optimisation topologique. Cette distinction entre trois familles repose sur I’interprétation des

parameétres et de ses consequences sur le role ajouer par le concepteur.

Pour mieux distinguer les différences entre ces trois familles de méthodes, celles-ci sont illustrées par
la suite a I’aide d’un exemple de probleme a optimiser. Le probleme utilise est 1’optimisation par la
minimisation de sa fléche d d’une poutre encastrée, dont la longueur L est fixée, sous la contrainte
d’un volume maximal de matériaux a ne pas dépasser (Figure 3.10). Cette poutre est sollicitée, a son
extrémité, par une force verticale donneée et dirigée vers le bas. Le probleme se limite a I’utilisation

d’un seul matériau de construction.

Figure 3.10 Schéma du probleme de minimisation de la fleche d’une poutre encastrée.

Pour résoudre la question, il nous faut poser le probleme d’optimisation, c’est-a-dire définir les
variables d’optimisation, ¥, qui vont permettre de décrire la solution, c’est-a-dire la poutre. En fonction
du réle de ces variables, i‘outil d’optimisation prendra une place différente dans le processus de
conception. Les trois sections suivantes décrivent les trois familles en fonction de cette interprétation

des variables d’optimisation.
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6.2.0ptimisation de dimensionnement :

L’optimisation dimensionnelle repose sur la modification directe des dimensions d’une solution. Le
concepteur détermine la topologie et la forme de la solution initiale, ains que des parametres
dimensionnels (Figure 3.11). Des variables d’optimisation sont associées a ces parameétres et sont
utilisées pour rechercher les meilleures dimensions de la solution, sans modifier la forme et la
topologie prédéfinie par |e concepteur.

Algorithme

doplimisation :
2 = Maodeie
Probléme N/ N . \ tim: sé
' ‘ Modée EF o
— Topologie —»| Fome définie |1 Dimensions efe =
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Figure 3.11 Schéma fonctionnel de I’optimisation dimensionnelle.

Pour le cas de la poutre encastrée, deux exemples de choix de variables d’optimisation @irrensionnelle
sont illustres par la (Figure 3.12).

L’exemple de gauche présente une situation avec deux variables d’optimisation, X et ¥, associéesala

largeur de la poutre. L’exemple de droite représente une autre situation avec cing variables
d’optimisation : X, Y, Z, A et B.

T
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e
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Figure 3.12 Exemples de paramétrisation pour le probleme de minimisation de la fleche d’une poutre

encastrée : optimisation dimensionnelle.
6.3.0ptimisation géométrique :

L’optimisation geométrique repose sur la modification de la geométrie d’une solution. Le

concepteur détermine la topologie de la solution initiale, ainsi que des paramétres de description
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géométrique (Figure 3.13). Les variables d’optimisation correspondent aux coordonnées et sont
modifiées par I’algorithme d’optimisation pour changer la géométrie de la solution initiale,

généralement sans modifier satopologie.
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Pl oéfinie | Forme défine J | d4finies | 'H o analytique .
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Figure 3.13 Schéma fonctionnel de I’optimisation geomeétrique.

Pour le cas de la poutre encastrée, deux exemples de choix de variables d’optimisation géométriques
sont illustres par la (Figure 3.14). L’exemple de gauche présente une situation modifiant la courbure de
la partie inferieure de la solution initiale et décrite par les points A, 5, ... M. L’exemple de droite
permet de travailler avec un trou dans la structure initiale décrit par iespoints V, O, ..., T. Lacréation
de ce trou peut permettre d’aléger la structure dans les espaces les moins sollicites afin de consolider

d’autres parties de la structure plus sollicitées par la répartition des charges.

i  a

Figure 3.14 Exemple de paramétrisation pour |le probléme de minimisation de la fleche d’une poutre

encastrée : optimisation géomeétrique.
6.4.0ptimisation topologique :

L’ optimisation topol ogique repose sur la modification de la topol ogie d’une solution. Le concepteur

intervient dans la définition des parametres d’optimisation topologique (Figure 3.15). Ces parametres,
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associes aux variables d’optimisation, permettent de décrire la distribution de matiere au sein de
I’espace de design. Par la modification des valeurs de ces variables d’optimisation, |’algorithme

d’optimisation a la possibilité de tester différentes topologies, ains que différentes formes et

dimensions.
Algorithme
d'oplimisaton |~
Modéle
Probiéme | 'r 'l-::pul:hgle | Dlmensu:ms .' (" Modéle EF ]I Opimee
—- fcrme défine }—u —
g | défmﬂ I, disfiries ) uu awalytmuel
nleventor
utihsaleur

Figure 3.15 Schéma fonctionnel de I’optimisation topologique.

Cette interprétation des variables d’optimisation en distribution de matiére nécessite de discrétiser
I’espace en sous-domaines de matiére de distribution homogene. Au sein de ces sous-domaines, il est
possible de déterminer un ensemble de caractéristiques de la matiere sous forme de paramétres

d’optimisation ou tout simplement de se limiter a des matériaux prédéfinis dans une bibliothéque de

matériaux.
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Figure 3.16 Exemple de paramétrisation pour |e probleme de minimisation de la fleche d’une poutre

encastrée : optimisation topologique.

L’optimisation topologique est, sur la base du probleme de la poutre encastrée, illustrée ici par la
(Figure 3.16). Un espace de design est d’abord défini (Figure 3.8.a) et est discrétise en un quadrillage
régulier fixe (Figure 3.16.b). Chacun de ces sous-domaines de matiére est aussi appelé cellule ou
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élément. Les variables d’optimisation correspondent a la valeur A ou B que devra prendre la cellule

associée [45].
7. Méhode stochastique:

L’optimisation stochastique est une méthode qui génere et utilise des variables aléatoires. Ces
variables aléatoires apparaissent dans la formulation du probleme d’optimisation lui-méme, qui
implique des fonctions objectif aléatoires ou des contraintes alé€atoires, par exemple. Certaines
méthodes d’optimisation stochastiques aléatoires itérees sont utilisées pour résoudre des problémes

stochastiques, en combinant les deux significations de I’optimisation stochastique.

En effet les méthodes d’optimisation stochastique généralisent les méthodes déterministes pour les
probléemes déterministes. De plus, une demande croissante existe pour la résolution de problemes
d’optimisation issus du monde réel, pour lesquels les données ou les fonctions objectif sont souvent
incertaines, et ou il s’avere parfois nécessaire de trouver des solutions robustes a des modifications
ultérieures susceptibles de survenir sur les variables de décision. C’est la prise en compte de ces

incertitudes dans le processus d’optimisation qui a donné naissance a I’optimisation stochastique.

Autrement dit, I’optimisation stochastique est un domaine de la programmation mathématique
classique qui tient compte de I’incertitude du probleme. La notion d’incertitude dans la programmation
mathématique est apparue pour la premiére fois dans les années cinquante. Elle a rencontré depuis un
développement rapide. Les avancées récentes ont ouvert de nouvelles perspectives qui devraient étre

fructueuses tant d’un point de vue théorique que pratique.

L’optimisation stochastique n’est pas une famille de problemes, de modéles et d’outils différents des
autres domaines d’optimisation (programmation linéaire, non-linéaire, dynamique); au contraire, elle
constitue un complément de ces familles lorsque la notion d’incertitude intervient. Dans ce cas nous
parlerons de programmation stochastique linéaire, non-linéaire ou bien de programmation stochastique
dynamique. En effet, le but qui se fixe dans un probléme d’optimisation stochastique est de prendre la

meilleure décision vis a vis des situations qui comportent de I’incertitude.

La littérature autour de la programmation stochastique devient de plus en plus riche, les ouvrages les

plus importants dans le domaine étant ceux de [64,65,66].
8. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques méthodes d’optimisation combinatoires en
s’appuyant sur les caractéristiques principales des méta-heuristiques. Ces derniéres sont tres efficaces
en optimisation difficile sans avoir besoin de modifier 1a structure de base de I’agorithme utilisé. Elles
sont devenues tres populaires grace a leur simplicité d’emploi dans différents domaines. 1l est a noter
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qu’une bonne performance nécessite souvent une formalisation adéquate du probléme posé et une

adaptation intelligente d'une méta-heuristique.

Malgré le succes remarquable de leur démarche, les méta-heuristiques présentent des difficultés a
lesquelles est confronté I’utilisateur dans le cas d’un probléme concret comme le choix d’une méthode
efficace pour avoir une solution optimale et le réglage des paramétres qui peut étre réalisable en

théorie maisirréalisable en pratique.
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1. Introduction :

Ce chapitre présente une méthodologie de résolution, Fonctions objectifs et le domaine d’applica-
tion d'optimisation pour arriver a des conceptions optimales de poutres treillis, les structures d’un
portique, I’étude par murs souténement et le projet de construction d’un batiment al'aide d'a gorithmes

méta-heuri stiques.

Présentation des algorithmes méta-heuristiques les problémes de conceptions optimales des poutres
treillis (topologie et caractéristiques des sections transversales), les structures d’un portique (probléme
de la conception globale), I’étude par murs soutenement (béton sont des structures les plus largement
utilisées dans la pratique du génie civil) et le projet de construction d’un batiment (systéme constructif

fait intervenir des fonctions-objectif non linéaires).
2. Présentation d’optimisation de la topologie des poutrestreillis:

L'objectif de I'optimisation des poutres treillis est d'utiliser au maximum la géométrie et e matériau
des déments de construction pour obtenir la structure la plus |égére tout en satisfaisant toutes les
contraintes de conception, de fabrication et autres contraintes physiques.

Tableau 4.1 Appliquer des algorithmes de I’optimisation des systemes treillis.

Type Méthodologie Fonctions ) o

Références _ o Domaine d’application

d’approche de résolution objectifs

[COL 91] ACO Une grande Fonctions Appliqués aplusieurs
flexibilité aux changeantes. problemes combinatoires
changements de difficiles.

I’environnement,
[DOR 92] AG Ces algorithmes Minimiser le [l peut étre appliqué atous
[KAV 08] ACO comparent aune poidstotal de | typesde problemsdes
PSO structure en treillis. | lastructure. structures en treillis.

[SCH 96] AG Compareun AG *Minimiser le | Résultats obtenus montrent
avec un algorithme | volume de une plus grande efficacité de
aévolution straté- | matériaul. I’AG compare I’algorithme
gique (ES) surun | *Déformation | aES pour plusieurs types de
probleme de poutre | maximale dela | formalismes de distribution
encastree. structure. de matiére.
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[HAN 02] AG Présente une comp- | Minimiser le L es résultats montrent que
araison entre une poids de la I’AG donne de meilleurs
méthode heuristi- | structure résultats, de I’ordre de 15%,
queetun AG pour | pénaiseparle | surlamassetotaea
I’optimisation une | risquedenon | déformation équiv-aente,
poutre encastrée respect de grace a sa capacité
avec des matériaux | résistance dela | d’explora-tion de I’espace
lamine. structure. des solutions.
[CHR 05] Algorithme | Lestopologiesont | Déformation Dans |'algorithme a colonies
[BOU 09] ACO €été optimisées avec | maximale du de fourmis les paramétres a
des ééments de matériaul. et B jouent un roletres
barre identiques important pour avoir une
(A E, p). Lasélec- solution optimale.
tion des valeurs de Les ééments barres du
sections pour les systemetreillis peuvent étre
é éments barres du réalisés en liant le code
systemetreillis. ACO avec une base donnée.
[OLI 05] Algorithme | Réalisent de meill- | Minimiser de | Appliqués aplusieurs
ACO eures performances | lelocale. problemes combinatoires
lorsgu'ils sont difficiles.
combinés avec des
algorithmes de
recherche locale
[LUH 08] ACO Lecheminleplus | Minimiser le Applications I'optimisation
court pour chacune | poidstotal de | des systemestreillis, cas
de ces combinai- la structure. I’optimisation de topologie
sons est analysée (les charges sont appliquées
structurellement aux noeuds ou se trouvent
pour obtenir les les supports).
forces internes dans
chague é ément.
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Exemple:

Une poutre treillis 2D de dimensions (18.288m x 9.144m) composée de 11 membres et 6 nceuds
comme le montre la (figure 4.1) est étudiée. Les sections transversales de tous les membres sont
considérées comme 0,01935 m?. La poutre supporte deux forces de méme amplitude de 444,82 KN,
agissant vers le bas aux nceuds 1 et 3 comme représenté sur la (figure 4.1) Le déplacement nodal
admissible est de 0,0502 m. Tous les ééments acceptent une contrainte axiale admissible de 172.368
MPa. Le module d'élasticité du matériau est pris comme E = 68950 MPa et la densité du matériau est
p=2768 kg/m°.

9.1440 - 9.1440
9.1440
/1 2 6
444 82kN 444 82kN

Figure 4.1 Probléme de poutre treillis 2D.

En utilisant I'algorithme de colonie de fourmis ACO, une approche en deux étapes a été adoptee dans
ce travail, Tout d'abord, la topologie de la poutre treillis a été optimisée a partir d'une topologie
géné&ale (topologie de base) (Figure 4.2), puis, les dimensions des sections transversales ont éé
optimisées.

a. Optimisation de topologie:

La meilleure topologie obtenue est représentée sur la (figure 4.2.b). 1| montre une topologie

identique a celle obtenue [67] ou seulement six membres sont nécessaires.
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(b)
Figure 4.2 Résultat de I’optimisation de forme (a) référence, (b) présente étude.

b. Optimisation de Dimensions :

Pour I’optimisation de dimensions, les sections transversales des ééments barres de la poutre treillis

sont optimisées al'aide d'une liste de sections :
A=1[0.1:0.1:40], c.-&d. dlant de 0.1 cm?, 0.2 cm?, 0.3 cm?.... Jusqu’a 40 cm?.
La (figure 4.3) montre la meilleure solution obtenue en utilisant I’algorithme de colonie de fourmis.

Le (tableau 4.1) montre que la meilleure solution obtenue a un poids total de 187.132 Kg.

10}

Figure 4.3 Modélisation.
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Nombre
1 2 3 4 5 6 Le minimum
d’éléments
Résultat (Unité)|| 1.2 8.9 38.2 311 7.5 28.9 390533.4861

Tableau 4.2 Résultat de I’optimisation.

3. Présentation d’optimisation des structures métalliques « Portique » :

Le probleme de la conception globale des structures métalliques « portique », elle probléme

d’optimisation consistant a minimiser I’objectif ou le critére du colt global (CG) de la structure en

respectant des conditions ou contraintes.

Tableau 4.3 Présenté d’algorithmes par structure portique.

Type Meéthodologie Fonctions ) o

Références _ o Domaine d’application

d’approche de résolution objectifs

[HAM 97] méta- L approche Minimisation | Assemblages dépassent

heuristiques | traditionnelle du poidsdela | rarement les5 % du poids
d’optimisation de structure total d’une ossature.
structure portique. | portique.

[GAL 98] AG Codt intégreles Minimisation | Cette approche d’optimisa-
colts matiere, et du colt global | tion globale, basée sur
réalisation des deréadisation | I’application des AG. Plus
systemes de delastructure | des Caractéristiques dimen-
foundation. portique. sionnelles des é éments.

[COL 96] AG Codt intégreles Minimisation | Cette approche d’optimisa-
colts matiere, et du colt global | tion globale, basée sur
réalisation des deréadisation | I’application des AG. Plus
systemes de delastructure | delanature des appuis.
foundation. portique.

[JAS 94] AG Colt integre les Minimisation | Cette approche d’optimisa-
colts matiere, et du colt global | tion globale, basée sur
réalisation des deréalisation | I’application des AG. Plus
systemes de delastructure | delaconception des
fondation. portique. assemblage.
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[HOL 75] méta- Algorithme nefait | Lirelessorties. | Manipuler a nouveau les
heuristiques | que manipuler les entrées de facon aaméliorer

entrées (variables). les sorties.

[WHI 95] méta- Troistypes Minimisation | baséesur :

[FOG 66] heuristiques | d'algorithmes du colt global | 1. la programmation

[REC 71] évolutionnaires ont | de portique. évolutionniste;
été développés 2. les stratégies d'évolution;
isol ément. 3. lesalgorithmes

genétiques.
Exemple:

Chaque solution de conception possible est codée dans I'a gorithme génétique par un chromosome
constitué des trois parties correspondant aux trois types de variables d'optimisation. Chacune de ces
trois parties est constituée d'autant de génes que de variables de conception dans une structure. La

(figure 4.4) montre la structure d'un chromosome destiné au codage d'un portique a deux étages.

L2 3 L3
2 :
! chromasome
L1 L4
, § Io2 3 & 8§ §pt3 o3 i1
(203203 1o8]1t0f20 [a03f il 4 1 I 1]
3 Iy Barres Listsons Appuls

Figure 4.4 Modélisation d’une structure par un chromosome.

Pour pouvoir étre utilisées dans l'algorithme génétique, les caractéristiques dimensionnelles de
différents profilés standards sont stockées sous forme d'une base de données dans laquelle ils sont
codés. Pour cela, nous proposons un codage entier permettant a la fois de distinguer le type du profilé
(IPE, HEA, HEB, e€tc..) ains que son numeéro (hauteur). Les informations concernant le type des
liaisons et des appuis d'une solution de conception sont aussi codées dans I'algorithme génétique a

travers une chaine d'entiers.
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Techniques d'application des différents operateurs génétiques :
a. Opérateur de sélection :

La sélection joue un réle tres important dans les algorithmes genétiques d’une part, pour diriger les
recherches vers les meilleurs individus et d’autre part, pour maintenir la diversite des individus dans la
population. Elle est liée au compromis entre la vitesse de convergence élevée et une forte probabilité
de trouver un optimum global dans le cas d’un probléeme d’optimisation. Si la sélection choisit
seulement le meilleur individu, la population convergera rapidement vers cet individu. La sélection
doit donc s’intéresser aux meilleurs individus tout en acceptant certains individus de moins bonne
qualité.

b. Opérateur de croisement (cross-over) :

Trois procédures de croisement ont été testées sur ce probleme et peuvent étre représentées a la

(figure 4.5) ci-dessous:

» Croisement a un point : tous les éléments se trouvant avant une position choisie aéatoirement
sont copiés du premier parent et le reste est copié du second parent.

» Croisement a deux points : deux positions sont sélectionnées aléatoirement. Les éléments se
trouvant a I’intérieur de ses positions sont copies du premier parent et les autres éléments sont
copiés du second parent.

» Croisement uniforme : chaque élément est copié d’une fagon aléatoire soit du premier parent,

soit du second parent.

[Als]<c]e]E] - [Ala[~ [+ [~]
[Flelr] [~] (F[e]<[o]E]

(a) Croisement a un point

EIGEEE 5 [als [# ]/ %]

LFle |7 [7]~] EOEEE

(b) Croisement a deux point

Eefelele) ) FEElel I
|:- Glm| _rl \iﬂ le}|.l'|

(¢) Croisement auniforme

Figure 4.5 Opérateur de croisement.
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c. Opérateur de mutation :

Permet ala nouvelle solution de subir une mutation génétique avec une certaine probabilité pm. La
mutation permet un léger changement de la solution et maintient la diversité des solutions. Cette

procédure diminue la possibilité de convergence prématurée a un optimum local.

A B H D E

d

F G C | J

Figure 4.6 Opérateur de mutation.

4. Présentation I’étude sur les murs souténement par application I’algorithme
d’optimisation :

Les murs souténement en béton sont des structures les plus largement utilisées dans la pratique du
génie civil. Ces murs sont couramment utilisés pour soutenir laterre, le charbon, les piles de minerai et
I’eau. L’optimisation des murs soutenement est nécessaire en raison de la considération économique.
Optimisation actuelle pour la conception des murs soutenement ne sont souvent pas capables de
trouver une conception optimale en raison de leur nature déterministe, tandis que ceux qui utilisent des
méthodes stochastiques ne sont pas adaptés specifiquement pour les murs souténement et les structures
de béton massives. Les méthodes recherche d’optimisation classée sont rudimentalement basées sur
des méthodes recherche directe. Les méthodes recherche directe appartiennent a une classe des

méthodes d’optimisation qui ne calculent pas de dérivés.

La conception optimale de murs de retenue a fait I’objet d’un certain nombre d’études. Sarias et
Erbatur ont présenté une étude détaillée sur la conception optimale de murs de retenue en porte-a-faux
renforcés en utilisant des colts et du poids des murs en tant que fonctions objectifes. Dans leur étude,
ils contrélent une défaillance de renversement, une défaillance coulissante, des capacités de cisaille-
ment et de moments de dalle, dalle de talon et tige de mur comme contraintes [68]. Céranic et Fryer
proposent un algorithme d’optimisation basé sur le recuit ssimulé, qui peut calculer la conception

minimal e des colts de murs de retenue en béton armeé [69].

Tableau 4.4 Application |’algorithme d’optimisation pour I’étude murs souténement.
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Type Méthodologie Fonctions ) o
Références _ o Domaine d’application
d’approche de résolution objectifs
[FLE 01] méthodes Tres efficaces pour | Contraintes Basée sur le calcul dela
[HER 02] exactes quelques variables | structurelles solution optimale ala suite
de conception mais de techniques itératives de
le temps de calcul la programmation linéaire
déviant prohibitif
pour un grand no-
mbre de variables.
[SAR 96] méthodes Optimiser le mur Contraintes Appligué la programmation
exactes soutenement dela | structurelles non linéaire contrainte a un
terre. probleme avec sept
variables de géométrie et de
renforcement design.
[SAR 98] non Optimisation de Contraintesde | Appliqué le béton
heuristiques | béton structurel béton structurels non heuristiques
[COH 94] Méta- Plupart des études | Contraintesde | Application pratique des
heuristiques | étaient axées sur béton méthodes d’optimisation
des structures en
acier.
[COE 97] heuristiques | Etude des cadresen | Contraintesde | Applications heuristiques
[BAL 97] béton arméen trios | béton comprennent I’optimisation
dimensions. de RC simplement prisen
charge.
[LEI 98] Recuit Simulé | Optimisees de Contraintesde | Appliqué le béton struc-
(RS) poutres en béton béton turels une recuit simulé.
[CER 01] Recuit Simulé | Optimisation des Contraintesde | Appligué de probléme avec
[YEP0§] (RS) murs souténement | béton 7 et 20 variables de
delaterre. conception géométrique,
respectivement.
[PER 08] Recuit Simulé | Optimisation des Minimiser le Appliqué les méthodes
[PAY 08] (RS) murs soutenement | codt, le poids | d’optimisation par poids des
[MAR 10] delaterre. des structures | structures.
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Exemple:

Le module d’évaluation structurel est le module de base de I’analyse d’optimisation. Compte tenu
de toutes les données nécessaires pour définir une structure donnée, ce module calcule les envel oppes
de contrainte et vérifie tous les éats limites. Les structures conformes a tous les états limites sont
appel ées solutions réalisables et celles qui ne son pas appel ées des solutions irréalistes. Les programs-
mes d’optimisation définissent la structure en termes de variables de conception que I’algorithme
d’optimisation doit modifier dans la recherche des structures optimales [70]. Les variables de concep-
tion par tandis que les parametres sont toutes les données restantes nécessaires pour calculer une paroi

particuliere.

L’analyse comprend 20 variables (Figure 4.7), ces variables définissent la géométrie, le type de grades
de béton et le renforcement passif du mur. Les variables comprennent quatre valeurs geomeétriques
(I’épaisseur du trottoir, I’épaisseur de la semelle, la longueur de I’orteil et la longueur du talon du pied)
guatre variables se rapportent au mur et a pied de béton et de notes en acier et 12 variables relatives a
la définition d’une installation de renforcement passif. Les 12 variables restantes concernent la défini-
tion d’une installation de renforcement passif. Les barres de flexion comprennent trois barres de
renforcement pour la flexion principale du trottoir (variables A, A, et Ag). La longueur de ces barres
est de 100%, 50% et 25% de la hauteur du trottoir. Le renforcement de la compression est représenté
par des barres de la hauteur totale du trottoir variable A;). Le renforcement du cisaillement dans le
trottoir est donné par variable A;, qui est la zone de renforcement du bas du trottoir jusqu’a une hauteur
Ls. Le renforcement secondaire longitudinal As, As sont inclus dans le trottoir pour le retrait et les
effets thermiques. Les barres de pliage dans le pied comprennent des variables de renforcement Ag, Ag.
Le renforcement de la cisaille dans |e pied est exprimeé par une variable de renforcement Aqx. Enfin, la
variable de renforcement Aqo correspond aux effets longitudinaux dans le pied. L’ensemble des combi-
naisons de valeurs des 20 variables peut étre défini comme I’espace de la section. De telles procédures
de conception courantes suivent un ordre conventionnel d’obtenir des barres de renforcement a partir
d’ULS de la flexion- cisaillement et, puis de la vérification du SLS et de la redéfinition si nécessaire.
Cette commande est efficace, possibilités que les algorithmes de recherche heuristique ne négligent pas
En ce sens, par exemple, il est possible de supprimer le renforcement du cisaillement en augmentant le
renforcement de laflexion, ce qui peut entrainer des conceptions plus économiques [70].
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Figure 4.7 Variables des murs soutenement de laterre.
5. Présentation le projet d’un batiment par application I’algorithme :

L’optimisation du systéeme constructif fait intervenir des fonctions-objectif non linéaires et
discontinus. Les méthodes déterministes se basant sur la linéarité ou la dérivabilité des fonctions-
objectif ne répondent pas aux caracteristiques de I’algorithme recherché. Les méta-heuristiques sont
des méthodes approchées, d’origine combinatoire et qui ont I’avantage d’étre des méthodes directes.
La dérivabilité des fonctions-objectif n’est donc pas requise. L’inconvénient de ces méthodes est
qu’elles ne garantissent pas I’obtention du minimum global (ou de I’ensemble exhaustif des meilleurs
compromis). Il s’agit de choisir la méta-heuristique la plus efficace pour un probléme d’optimisation

donné, c'est-a-dire qui permette d’obtenir des solutions optimales en un temps de calcul raisonnable.

Tableau 4.5 Appliquer d’algorithmes de I’optimisation d’un batiment.

. Type Méthodologie Fonctions ) o
Références i _ o Domaine d’application
d’approche de résolution objectifs
[RUI 14] Algorithme | Optimiser I’envel- | Minimiser le L’ensemble des solutions
e
RT oppe d’un batiment | colt decycle | voisinage dune solution 3
residential. deviedu est évaluc et la meilleure
batiment. solution X",
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[NGU 14] Algorithmes | Etuderéaiséesur | Minimums L es algorithmes stochastic-

d'optimisation | plus de 200 travaux | locaux. ques a population sont les
(vu. Figure 4.1). méthodes les plus employ-
yées dans le domaine de
I’optimisation de batiments
performants.

[CHA 11] AGévolué | Capablederédiser | * Coltd’inv- | * Optimisent laréhabilita-

[HAM 12] | (NSGA-II pour | desoptimasations | estissement; tion de bétiments.

[RIV 13] Elitist Non- | multi- objectifsen | * Consommé- | * Reéhabilitation portant sur

[GOS 13] dominated s’appuyant sur le tions la composition de I’enve-

Sorting GA) | principe de Pareto | énergétiques, loppe du bétiment et la
optimalité et en * Potentiel de | gestion des équipements.
tenant compte de réchauffement
variables discrétes | climatique.
et continues.

[HAM 12] PR-GA Optimisation de * Potentiel de | Solutions résultantes de
I’enveloppe et des | réchauffement | I’optimisation a permis de
systemes climatique ; diminuer de 26% le poten-
énergétiques d’un | * Colts d’inv- | tiel de réchauffement
batiment. estissement ont | climatique et de 32% les

ééminimisés | codts d’investissement.
pour logement.

[KUS 11] Algorithmes | Utilisésdansdivers | Optimisent la | Basé sur les agorithmes

PSO problémes d’optim- | consommation | évolutionnaires et

isation de batiment. | du systeme I’optimisation par essaim
energétique particulaire.
CvCd’un
bétiment.

[YAN 12] MO-PSO Faisant varier le *Optimiser la | telle que latempérature de
(multi- systeme de contrble | consommation | consigne.
objective PSO) | de I’ambiance ther- | énergétique.

mique du béatiment. | *Confort
thermique d’un
bati ment.
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[RAP 12]

Algorithmes
PSO

Optimisent le pote-
ntial de réchauffe-

ment climatique sur
le cycle de vie d’un

batiment.

Minimiser le
colt de cycle
deviedu
batiment.

-Variables discrete;

- Continues relatives ala
composition;

- Dimension et protection
des baies vitrées ont été

considérées.

[SHE 06]

M-ACO (Multi
Objective
ACO)

Utilisé pour
I’optimisation
combinatoire d’une
facade modulaire
de bétiment.

- Confort
visual.
- Colts d’inve-

stissement.

I’optimisation simultanée du
confort visuel et des colts

d’investissement.

Mygorkhmes piretiques

Cizimisation 2ar exsaim partculaine
Alpantrmes bybrates fout hze)
Wethodes T programeation linggie
Alganthmes scone- kv,

A res algoeithmzs evolul onnares

I | |
I |
K

[

|

INi—

Recull Simule - 3

Algonthmes des ooiomes d¢ ‘ourmi; - —
o=

Aot algomiltenis ¢e recherche crecte
Methoce de Brasch anc Boond i ]
techerrhe Tacou M |
[perete Armeo Gracients il 1
Al poritimes implese -
Algonithmes de recherche coordannae | |
Mporghmes de recherche pas hamanizie ™ ]

Al . -

d & ]

i I

Frisquence d'utiksation

3L 35 ) A

Figure4.8:

Fréquence d'utilisation des différents a gorithmes d'optimisation sur plus de 200 travaux

dans le domaine de I'optimisation du batiment d’aprés [NGU 14].
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Conclusion générale:

Dans ce mémoire, nous avons présenté quelques méthodes d’optimisation combinatoires en
s’appuyant sur les caractéristiques principales des méta-heuristiques. Ces trés efficaces en optimisation
difficile sans avoir besoin de modifier la structure de base de I’algorithme utilisé. Elles sont devenues
tres populaires grace a leur simplicité d’emploi dans différents domaines. Il est a noter qu’une bonne
performance nécessite souvent une formalisation adégquate du probléme posé et une adaptation
intelligente d'une méta-heuristique.

Cette adaptation vise deux objectifs:

1. A aboutir aun agorithme méta-heuristique efficace pour I’optimisation des structures.

2. Application de I’algorithme méta-heuristique pour I’étude et optimisation sur poutres treillis
(topologie et caractéristiques des sections transversales), les structures d’un portique (probléeme
de la conception globale), I’étude par murs soutenement (béton sont des structures les plus
largement utilisees dans la pratique du genie civil) et le projet de construction d’un batiment

(systeme constructif fait intervenir des fonctions-objectif non linéaires).
Une analyse des résultats montre que I'al gorithme méta-heuristique comme suit :

» Poutrestreillis: une analyse des résultats montre que I'algorithme méta-heuristique de fourmis
développé dans ce travail pour résoudre les problémes d’optimisation des systemes treillis,
sembl e efficace pour la recherche de solutions optimales de topologie des poutres treillis.

» Structures d’un portique : les algorithmes méta-heuristique peuvent apprénhender plus facile-
ment les problemes considérés comme difficiles ou nécessitant un temps de calcul important
avec une approche agorithmique classique. Il est aussi aiseé de montrer que les algorithmes
méta-heuristique améliorent la rapidité de résolution et permettent absolument une résolution
qui n'aurait pas été possible autrement, vu la complexité des données des problémes physiques
ou réels.

» Murs soutenement : les résultats prédites sur I’optimisation du mur de retenue que I’optimisa-
tion méta-heuristique est une méthode de recherche aléatoire réussie. Il a été démontré que
I’algorithme présenté est capable de trouver rapidement le poids minimal justifié par les couts
et les spécifications pour les murs du souténement en béton armé.

» Projet de construction d’un batiment : d’optimiser des fonctions-objectif quelconques (fonc-
tions numérigques, symboliques et algorithmes) de dimension quelconque et mettant en ceuvre
des variables hétérogenes. La méthode développée doit répondre a des problemes d’optimisa-

tion pouvant varier d’un projet a I’autre.
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