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A, quel constat ?

= Adoption massive et stratégique des entreprises (70%)

* Pres de 80% utilisent I'lA dans au moins une fonction

= Croissance tres forte du marche (184 Md $ en 2024)

= > 80% ont prévu d'augmenter leur budget IA en 2024

=  Prévision pour 2030 a 826 Md $

» Entreprises engagees, mais encore en phase de structuration
= Questionnements ethiques

IA ? Neurones artificiel ? ChatGPT ?
Quid de I'ingénierie mécanique ?
Buzz, Com ? Gadget ? Quelle Utilité ? Quel apport ?
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Objectifs:

v Comprendre ce qu'est (et n'est pas) I'lA
v'Découvrir les usages de I'l|A en mécanique
v Partager les retours d'expérience, échanger

4 Introduction

O IA pour la conception mécanique
d IA pour la simulation mécanique
O Jumeaux numeériques

d Conclusion et perspectives
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@3 Introduction
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Introduction | Qu’appelle-t-on Intelligence Artificielle ?

@ Intelligence:

la connaissance conceptuelle et rationnelle ]

[ Ensemble des fonctions mentales ayant pour objet

Artificielle:

[ Produit par le travail de I'hnomme et non par la
nature ]

= Terme ambigu, trompeur (on pense a une conscience)

* Programmes capables de reproduire certaines capacites humaines
= Apprendre, raisonner, reconnaitre des objets

= Pas explicitement programmes pour chague taches

= Peut fonctionner par apprentissage
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Introduction | v a-t-il différents types d’IA ?

IA Faible:

Meilleur que I'hnumain dans une taches PRESENT
|IA Forte: l
Capable d'apprendre et raisonner comme un humain dans tous FUTUR ?

les domaines

Super IA: l

Surpasse I'humain dans tous les domaines (créativité, POSSIBLE ?
stratégie...)
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Introduction | Quels sont les principaux concepts ?

1-ML Algorithmes qui apprennent ) e re

a partir de données Intelligence Artificielle (1956)
2-DL Type de Machine Learning

basé sur des réseaux de T ————

neurones profonds

3-Gen Al Algorithmes capables de
créer du contenu (image,

1957 Perceptron (Rosenblatt)
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L
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Machme Learning? (1980)

|IA Hybride

texte...) & partir de DL analyser
BI Data et SCienCG 1986 Backpropagation (Rumelhart) -:
gdes données Deep Learning? (2012)
| reconnaitre ’
Statistiques IA génératived (2014)
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Systemes experts basé
sur une suite de regles

automatiser

IA Symbolique

«raisonne avec des régles »




Introduction | Quelle est la différence avec les méthodes classiques ?

Methodes classiques (la scene théorique):

= Elle reposent sur des lois physiques et des éguations
= Chague variable a un sens et on peut comprendre et expliquer le résultat
= Demande du temps et nécessite peu de données

Machine Learning (la scene pratique):

= |l apprend directement a partir des données
= || peut donner une réponse rapide
= Mais on ne comprend pas toujours le « pourquoi »

Analogie: On souhaite mesurer la hauteur d’un arbre

= Croissance de 1cm/an connue — mesure simple ou calcul
= ML: I'arbre pousse en fonction de 20 variables météo — apprentissage
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A pour la conception mécanique
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A pour la conception mécanigue | Editeurs de logiciels

Dassault Systemes:

» |nvestissement massif dans I'lA

= Volonté de placer I'|A au centre du jumeau virtuel — vision holistique (CAO & simu)
= Utilisation du LLM Aura (virtual companion) capable de comprendre le contexte CAO
= Permet de lancer des commandes et de générer des macros

Siemens NX:

= Centré sur la productivité CAO et la personnalisation de l'interface

= |ntégration de I'|A et de LLM Copilot NX pour réduire le nombre de commande ou scripts

= Exécuter des actions en langage naturel

= Démarche progressive et pragmatique, anticiper les besoins puis (a terme) générer du contenu

Comparaison: _
= Des approches et des stratégies differentes (global vs locale) b d SIEMENS
= L'IA sera massivement présente dans les prochaines versions Nx

3DEXPERIENCE
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A pour la conception mécanique | 3D Experience Dassault

Atelier Concept structure engineering Atelier Sketcher

(i DPOOD | OCCOO]

, Tstandard Sketch  Analysis View ARVR Tools Touch
it Ssnie ot Soage Cemgn Renberd Madebrg et fe Vi A4 S

= g e n N RBIEGSO-O- o) PH-FESE- VA 8- &
= Exploration de différents designs. = Accelérer la mise en place des contraintes avec
= Utilisation d’'un arbre pour gérer les solutions la « contrainte générative ».
a tester. =  (Géneérer les contraintes manquantes et obtenir

une esquisse ISO.
= Prediction de contraintes et exploration.
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A pour la conception mécanique | 3D Experience Dassault

Ce qui est utilisable: *
= Machine Learning classique (Generative Design, Design Assistant)
= Les modeles de substitutions de SIMULIA pour accélérer les calculs

= Proposition du service: Virtual Twin as a Service
= Aura Copilot (LLM pour SOLIDWORKS)

Ce qui arrive (= 12 mois):
= GenXp (expériences géneératives), encore en test pilote
= Virtual Companions spécialisés

3D UNIV=RSES

Ce qui reste prospectif (> 2026):
» Plateforme « 3D UNIV+RSES » complete
= Orchestrateur multi-IA, mondes genératifs a grande échelle

= Attendue dans les releases 2026x+
= Vision UNIV+RSES crédible (tres financée)
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A pour la conception mécanigue | Siemens NX

SIEMENS

NX
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=  Association Siemens-Microsoft.

= [ntégration du LLM Copilot.

= Aider, Accélérer, automatiser et exécuter des commandes,
modifier la géométrie (en langage naturel).
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A pour la conception mécanigue | Comparaison éditeurs de logiciels

Ambitions (affichage commercial):

= 3D Experience Gen 7: Faire de I'|A la grammaire d’'un jumeau virtuel universel : 3D
UNIV+RSES veut unifier modélisation, simulation, données réelles & IA dans un cloud
souverain POWER'byAl

» Siemens: Augmenter la productivité “pas a pas” : Al pour simplifier I'interface, accélérer la
conception, puis déployer des agents autonomes sur tout le cycle industriel

Modele économique:

= 3D Experience Gen 7: Cloud fermé, modeles entrainés, priorité a la souveraineté des
données. Paiement sur abonnement

= Siemens: fine-tuning (spécialisation) on-prem, marketplace ouverte pour agents tiers.
L'utilisateur “paye a l'usage”

Pour résumer:

= Dassault vise un jumeau virtuel complet piloté par ses propres IA dans un cloud fermé

= Siemens avance par étapes avec des copilotes et agents IA modulaires, ouverts et
entrainables sur site
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Start up DESSIA:

Se concentre sur la phase amont du processus de conception et de simulation
= Explorer de nouvelles options de design
= Générer automatiquement des variantes
= Geénerer et évaluer des milliers de scénarios de conception
= Low / No code - destiné aux équipes d’ingénieurs

dessia

Les méthodes d’lA utilisées:
= Approche hybride : IA symbolique + IA statistique selon le besoin
= |A symbolique :
v Explicabilité
v' Modélisme déterministe
v' Regles expertes pour transparence, cohérence et respect des contraintes
» |A statistique :
v' ldentification de motifs complexes
v" Insights data-driven
= Avantage clé : exploration de design plus flexible, efficace et entierement tracable
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GENERAL | Machine Learning (Apprentissage automatique)

Définition et objectifs:
Permet d’extraire automatiquement des regularités a partir de données afin de réaliser une tache
sans indiquer de regles explicites

Prédire une valeur (le prix d'une maison)

Classer (spam / pas spam, chat / chien)

Détecter des anomalies (carte bancaire volée)

Recommander (films, produits)

Apprendre a partir d’exemples:

Au lieu d’écrire la regle “si I'e-mail contient ‘promo’ — spam”, on montre au modele des
centaines d’e-mails déja étiquetés “spam / pas spam”. Il découvre lui-méme les mots ou motifs
qui font la difference

Quand est-ce pertinent:

= Beaucoup de données variées
= Regles humaines trop hombreuses ou changeantes
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GENERAL | Machine Learning (Les types d’apprentissage)

Apprentissage Supervisé: (imiter)
— On donne les questions et les réponses

= Donnees étiquetees, la bonne réponse est connue | | o
= Variable discréte (nb fini de valeurs — CLASSIFICATION) e e e
= Continue (nb infini de valeurs - REGRESSION) ‘

Machine Learning

Apprentissage non Supervise: (decouvrir)
— On donne les questions

= Données non étiquetées

= L['algorithme cherche a identifier des structures ou regroupements
= Clustering et réduction de dimension

Apprentissage par Renforcement: (essai-erreur)

— On ne donne rien

= Un agent apprend en interagissant avec un environnement

= Recoit des recompenses ou des pénalités en fonction des actions entreprises
= Ajuste ses décisions pour maximiser ses gains
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A pour la conception mécanique | DESSIA

LINER
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Pressure relief and safety |
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d Probleme : Intégrer plusieurs réservoirs a 700 bar dans un espace véhicule tres
contraint, via un processus manuel long et peu documenté

Q1A symbolique : Encodage des régles d’ingénierie (distances minimales, symétrie,
centre de gravité...) pour garantir conformité et tracabilité

O Algorithmes génératifs : Exploration automatique de toutes les combinaisons valides de
reservoirs et d'agencements 3D

O IA statistique : Clustering et réduction de dimensions pour regrouper et prioriser les
configurations selon codt, volume et faisabilité.

O Intégration : Connexion bidirectionnelle avec les outils CAD/PLM existants
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Résultats: -

= Gain de temps, passages de jours de CAD manuel a quelques heures dessia
= Acces a des centaines de scéenarios documentés

= Geéneérer automatiguement des variantes

Réponses aux demandes de devis plus rapides et propositions plus solides

Intermediate cost solution
Solution with 10 vessels with highest

Highest volume solution
A 1HioN with 2 voccolce with hinhoct

yricd lenath noccibl
) 1NQ 1erngi POSSIoe

v < Yy / Moyt " P s [, - { - 4 [}
COST ana lengin possiole our n Tuih
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Autre objectif: &
Automatiser la conception des conduits en respectant 'ensemble des exigences et dessia
des regles de conception

N N I ™
™\ NIEAY
N\
N
I |
| |
i - ( | |
[ [ 11 .'
“Topographie” des voxels Génération de “plus courts Optimisation multi-objectifs
de P’espace libre chemins” avec A* a contraintes non linéaires
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Algorithmes de recherche de plus-court chemin sur graphe &
(path-finding / shortest-path algorithms) dessio
En IA: famille des recherches « best-first »

*Une heuristique: oriente la

O Dijkstra : Uniform-Cost Search : un best-first “non informé” (heuristique* h=0) recherche vers la réponse la
(1956) —s explore tout ce qui est a proximité croissante : fiable mais parfois lent. P outes los soesitilice
Q A*: Un best-first “informé”, qui ajoute une heuristique h(n) pour guider I’exploration
— fait pareil avec une boussole qui lui dit « le but est par la » ; la boussole I'aide a couper
tout ce qui part manifestement dans la mauvaise direction, donc c’est plus rapide sans
sacrifier la qualité si la boussole est raisonnable

Dijkstra A* (avec heuristique)
A—B—C
_ ] Visite Tout le quartier S_urtogt la bonne
A = maison (départ) | | | direction
| = boite aux lettres (arriVée) D—E—F Garantie chemin ] L ’ .
Chaque trait = 1 bloc de rue (colt=1) | | | optimal Oui Oui (si h n"exagere pas)
G—H—I Plus lente/gourmande

Vitesse & mémoire Souvent bien plus rapide

sur grandes cartes
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Configurer la CAO pour le routage automatique: &

= Collaboration DESSIA-IJCLab en cours (cablage automatique détecteur de particules) dessia
= Définition des ports : positions, tangentes et longueurs

= Deéfinition des conduits a tracer : associer chaque port d’entrée a son port de sortie

= Deéfinition des regles metier : regles de proximité et de mutualisation entre les conduits
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A pour la conception mécanique | DESSIA

Configurer la CAO pour le routage automatique: &

» « kick-off » meeting le 15 septembre

= Mise a disposition de la plateforme DESSIA pour 2 utilisateurs IJCLab (CNRS)
Converger vers une solution pour la fin de I'année 2025

» — Projet 2026, avec stagiaire ?

Workspaces 2

Members

Support

Dessia Platform Résultat actuel
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IA D

our la conception mécanigque | sP3D - THEIA

Reconstruction 3D: SP%

A partir de drawings 2D th@O

20% de dessins peuvent étre reconstruits avec une reussite de 90%
Obijectifs: 100% pour 2027 (+ Scan to 3D)
— Suivi de I'avancement avec IJCLab (via DatalA)

2D to 3D Reconstruction

CONVERT 2D DRAWING INTO 3D MODEL ° Image reading o

& vectorization Classification ° 3D Reconstruction

| |Spacer

® @0

Computer vision Neural Networks Language models,

.3 x 16.0 x 100
[RESCALED]

A~ v
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A pour la simulation mécanigue | bémarche générale

Motivations:

Remplacer le solveur physique par un modele surrogate (réduit)

Surrogate model

(modele de substitution):

Représentation mathématique ou
statistique allégée d'un modele
complexe (EF, CFD...)

= Entrainé ou construit a partir de
données simulées ou experimentales

= 2 types surrogates: ROM (Reduced
Order Model) ou Surrogate data-driven

= Tres rapide (exploration) mais
approximatif
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Design
parameters

-—-7 simulation runs

+ Sensitivity

analysis

» Optimization
* Risk analysis

~

- - '\ Expensive, since it involves many

Cheap, since training and employing
a surrogate model is not expensive
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SRR

Simulations

y = f(X)
—

(x!, f(z"))
(@, f(x?))

Surrogate
model
y =~ f(X)

Training

H

Output

U1
Y2

Yn




A pour la simulation mécanigue | bémarche générale

1¢r¢ approche: ROM (Reduced Order Model)

= On calcul guelques solutions completes

= On extrait les comportements principaux

= On construit un modele réduit (techniqgues mathématiques, projection des équations)
= Le lien avec les equations est conserve

2"d approche: Surrogate 100% data-driven (« black-box »)
= On remplace les éguations par un apprentissage

= Avec des données simulées ou expérimentales

= Plus de lien avec les équations (utilisation de PINN possible)

La mécanique en 2030 - 01 octobre 2025 Julien Bettane



A pour la simulation mécanique | Editeurs de logiciels

« Si f'al déja fait ma simulation FEM/CFD et qu’elle est correcte, a quoi
ca sert de faire un ROM ou un surrogate ? »

ROM (je compresse la physique)
= Optimisation: explorer plusieurs variantes rapidement
= Jumeau numérigue: résultat « temps réel »

Surrogate 100% data-driven (j’apprends a imiter)
= Acces limité au modele physique
=  Simulation multiphysique trop lourde

FEM/CFD un film en 4K — super précis, mais lourd et lent a charger.
ROM une version compressée — moins de détails, mais fluide et rapide a consulter
Surrogate un résumé automatique — encore plus rapide, mais dépend de la qualité du résumé
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A pour la simulation mécanigue | bémarche générale

ROM (Reduced Order Model — basé physique)

Etape 1 : Part d'un modeéle physique complet (FEM/CFD).

Etape 2 : Génération de snapshots (solutions détaillées).

Ftape 3 : Réduction de dimension (POD, SVD, Krylov,
autoencodeur).

Etape 4 : Projection des équations (Galerkin, Petrov—
Galerkin).

Etape 5 : Systéme réduit, conservant un lien direct avec la
physique.

Utilisation : optimisation, contrdle en temps réel, jumeaux
numeériques, tout en gardant la cohérence physique.

Surrogate data-driven (workflow 1A)

Collecte de données : géométries, conditions aux F
limites, résultats historiques. S0

Pré-traitement : nettoyage, normalisation, choix des
entrées/sorties. lt¥?

Entrainement : apprentissage d’un surrogate
(réseaux de neurones, DL géométrique).

Validation : évaluation des erreurs et scores de
confiance.

un workflow.

Utilisation : exploration rapide de design,
optimisation paramétrique, jumeaux numeriques
temps reel.

Déploiement : via API, SaaS/Cloud, intégration dans i’l‘\_:
3
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A pour la simulation mécanique | Editeurs de logiciels

Logiciel Comment I'lA intervient ?

Crée un surrogate en apprenant

ANSYS - directement sur les données (FEM,

SimAl mesures). |A = moteur principal (réseaux de
neurones)

Altair — Combine réduction physique (ROM) + IA

(réseaux, identification systeme) pour

PhyS'CSAI apprendre les dynamiques complexes
Integre des métamodeles ML dans le
Dassault — processus de simulation/optimisation (par
SIMULIA eX. prédire une courbe CFD sans
recalculer)
Permet de générer des surrogates via ML
COMSOL (régressions, Gaussian Process, NN). L’IA

d’autres

La mécanique en 2030 - 01 octobre 2025

est une méthode de substitution parmi

Julien Bettane

Transparence pour l'utilisateur ?

X Non transparente — I'utilisateur doit fournir un jeu
de données, choisir un entrainement. Interface
simplifiée (no-code), mais I'lA est visible

X Non transparente — I'utilisateur doit paramétrer les
étapes (snapshots, réduction, apprentissage). IA
intégrée dans workflow, mais a configurer

Plutét transparente — I'lA agit comme une « brique
» dans 3DEXPERIENCE. L'utilisateur voit un surrogate
mais pas forcément le détail de I'lA

) Semi-transparente — I'utilisateur choisit le type de
surrogate, COMSOL entraine « en coulisse ». L'lA est
présente mais guidée par menus



GENERAL | Deep Learning (Apprentissage profond)

Définition:
Sous-categorie du Machine Learning qui utilise des réseaux de neurones artificiels profonds
pour apprendre a partir de grandes quantites de données

Distinction importante:

= Réseaux de neurones (NN) = une méthode parmi d’autres en ML
= Deep Learning = utilise des réseaux de neurones profonds (avec plusieurs couches cachées)

Objectifs:
= Perception : voir (voitures autonomes), eécouter (reconnaissance vocale) ou lire (traduction

automatique)
= Géneration : créer des images réalistes ou écrire du texte (chatbots)
= Décision séquentielle : piloter un robot, jouer a un jeu vidéo

Quand est-ce pertinent ?

= Données brutes et riches : images, audio, langage naturel
= Volumes massifs : millions d’exemples — le réseau a de quoi apprendre
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GENERAL | Neurone artificiel

L
)
O
©)
Q)
O
-
O
o

ARTIFICIEL

NEURONE

Neurone artificiel:

RECEVOIR

PONDERER

ADDITIONNER

DECIDER

TRANSMETTRE

Une sorte de filtre réglable

Dendrites

X1

Xn

Entrée

(1)

Entrées

p

Synapse

Dendrite

\

Corps cellulaire

Cell body

27
1
H

™~

Y
L

/'

n

S= z Xy Wi+ bwy
k=1

3)

Somme

pondérée

Cone

minal

@

Myelin sheat

axonique

Axone

/——_t)’]

= V2
Outputs

™ Vm

S a0

s) .
» Sortie

Fonction

(4)

Fonction

d’activation

d’activation

(5)

Sorties

(1) Recoit des entrées

(2) Pése chaque entrée avec un coefficient (poids)

(3) Fait la somme de ces valeurs (plus un biais)

(4) Passe ce total dans une fonction de décision (activation)
(5) Transmet le résultat a la suite du réseau

Fonctions:

» Les poids disent quelles entrées comptent le plus

= Le biais regle la facilité d’allumage du neurone

» La fonction d’activation transforme ce score en un
signal « passe / passe pas / ou intermédiaire »

— Pendant I'apprentissage (poids + biais) sont
regulierement ajustés pour prendre les bonnes
décisions
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GENERAL | Apprentissage (supervisé, on connait la bonne réponse)

Ajustement des poids

- : —
» Entrées
-— )

Réseau
neuronal

Apprentissage +

(80%) .
‘ ! Sortie voulue

Ajustement des poids

e
Entrées

—>

Erreur

Résea
N —

neuronal

+

Sortie voulue

On recommence jusqu’a la perte
de validation cesse de s’améliorer
(early stopping) et pour éviter le
sur-apprentissage (overfitting)
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On mesure Ierreur/perte
d’entrainement (sur 80%)
entre la prédiction et la sortie
voulue, avec la fonction de
perte (loss function)

On mesure la erreur/perte de
validation (sur 20%) pour
savoir si le modele généralise

Underfitting Overfitting

7

/ validation

~
e training

early stopping \J EpcchE

Courbes de fonction de pertes

Julien Bettane

Starting point

Target
(Minimum)

a
0 Descente de gradient

On calcul le gradient de cette
perte par rapport au poids qui
est ensuite optimise




GENERAL | Réseaux de neurones profonds (Deep Neural Network)

U Un neurone — c’est la brique élementaire
0 Un réseau de neurones (Neural Network, NN) — ce sont quelques briques
0 Un réseau de neurones profonds (Deep Neural Network, DNN) — ce sont beaucoup de briques

Input Hidden Output
layer layers layer

Le neurone, la brique élémentaire Un réseau de neurones profonds

Une seule unité de calcul : elle recoit quelques Chaque étage transforme un peu plus l'information et
valeurs, les combine, puis émet un résultat extrait des caractéristiques de plus en plus abstraites
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A pour la simulation mécanique | comsol

| 4 Inputs Outputs

1. Construire (ou :
importer) le modeéle 5

me \oum

[
o L
(Geometrie + physiques) 6. Choisir et configurer la ® ®
o ) méthode d’approximation ® ® ®
DNN — couches, e - @
@ neurones, activation, ® ®
GP — covariance & mean, ®
—’ PCE — deg ré pOlyn6m|a|) Input layer Hidden layers Output layer
A 5 Settings
7. Entrainer le modele, s W.?al o
ajuste les [ Plot [ Create Plot |1 Train Model |7 Continue Training
5. Lancer le calcul - poids/coefficients & partir | e veenevsinewen B
- génération de la Design de la Design Table v Layers
S : Table (Compute and » pe ——
. build surrogate mode) 8. Valider et améliorer, . B
. Dense » |Hidden, Output features= 10, Activation=tanh
] |nSpeCter IeS Courbes Dense v |Hidden, Output features=10, Activation=tanh
d’erreur Dense * |Hidden, Output features=10, Activation=tanh
Dense = | Hidden, Output features= 10, Activation=tanh
Dense » | Qutput, Dutput features=2, Activation= Linear (none)
2. Paramétrer les variables I e
d’entrée, qui pourront varier, T e (i Lo confgurnions 107010102
fixez les bornes min/max de A e v || Analytic + |Uniform from [0, 1]
Chaque param étre E (Activation energy) ~ | Analytic ~ Uniform from [71518, 79205]
ke (Thermal conductivity) v Analytic ¥  Uniform from [0.0559, 5.6]

dHrx (Heat of reaction) - Analytic ~  Uniform from [-101600, -67733]

3. Ajouter I’étude “Surrogate R 9. Exoloiter |

MOdeI Training” » Correlation groups Correlation matrix Active ) ,Xp Olter N Surrogate’ .

T=\ ot Les évaluations sont quasi

4 D,f i I d N Input parameters sampling settings instantanées : plus besoln

. erinir |1es gran : eurs a Numheruflnputpufnls.type: Manual S du Solveur
capturer, les fonctions de Number ofinput points: (4000
. Random seed type: Automatic v

Sortle du Surrogate Initial randem seed: 1014
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A pour la simulation mécanigue | bassault Sytémes — Simulia

SIMULIA (Parametric Design Study / Physics results
Explorer / Performance Model Creation / Performance Guide

- X
®
3DS Collab Space v S+ » 0

Fstandard | Setup | Results | View | Tools
@ P E- N HIMED

= Simulation mécanique par EF sur un design
= Reésultats sur un ensemble de solutions geomeétriques
= Aide a larecherche de la solution idéale
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A pour la simulation mécanique | Altair — PhysicsAl

= Prédire avec un modele de Machine Learning entrainé sur résultat

Issu du solveur
» Modifier lemplacement de I'impact et afficher les résultats physiques

= Comparer les prédiction de I'lA au solveur traditionnel
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A pour la simulation mécanigue | importance des données

Données d’entrée:
= Géomeétrie

Maillage

Matériaux

Conditions limites
Parametres solveur

Données de sortie:

= Champs scalaires

= Champs vectoriels/tensoriels
= Réponses agrégées

* |[mages & animations

Pourquoi ces données sont capitales:

= Servent pour I'entrainement des surrogates

» Sans résultats de réféerence de qualiteé, impossible d'estimer I'erreur

» GARBAGE IN GARBAGE OUT — Bonnes pratiques, comprehension des donneées, nettoyage

La mécanique en 2030 - 01 octobre 2025 Julien Bettane



A pour la simulation mécanique | Editeurs de logiciels

Limites/précautions:

» Nécessitent des données de qualité

» Erreur possible hors domaine d’entrainement

= ROM : moins efficace sur phénomenes tres non-linéaires

= Surrogates DL : rapides mais « boite noire », peu interprétables

Questlons ase poser avant mise en place
Quel est I'objectif ? (optimisation rapide, contrble temps réel, jumeau numérique, simple étude
parametrique)

= Ai-je assez de données pour entrainer un modele fiable ?

= Le probleme est-il simple (linéaire, peu de paramétres) — ROM classique suffit ?

= Le probleme est-il complexe/non-linéaire, riche en données — DL pertinent ?

Deep Learning:

= Pertinent si : probleme complexe + beaucoup de données

= Moins pertinent si : peu de données ou besoin d’interprétabilité — préférer un ROM ou surrogate
plus simple
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Jumeaux numeriques
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Jumeaux numeriques | Historique et définition

Historique:

= =~ 1960 Premieres bases par la NASA (Apollo)

= = 1990 Approche conceptuelle (Dr Michael Grieves, Mirror Worlds)

= = 2000 Introduction officielle du terme « Digital Twin » (Manufacturing Engineers conference)
= =2015 Le concept s’étend (industrie 4.0)

Terme complexe a définir et a apprehender:

= Périmeétre variable selon secteur et niveau d’'intégration (aérospatial, chimie, santé, smart cities...)
= Convergence de multiples disciplines : CAQ, loT, data, simulation, 1A

= Choix du niveau de fidelité : précision vs rapidité vs codts

= N’implique pas forcément de I'lA, elle vient enrichir le jumeau (anomalie, prédiction, optimisation)

Au CNRS:

= Collogue MITI « Jumeaux numeriques : nouvelles frontieres » (22 et 23 janvier 2024)
= Appel a projets (15 février 2024)

» |’essor des jumeaux numériques face a leurs défis (18 juillet 2024)
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Jumeaux numeriques | Plus qu’une simple CAO

Définition:
C’est une représentation virtuelle d’'un objet réel (simuler et décrire), qui évolue en méme temps
gue lui et qui agit sur le réel, dans une boucle fermee

Eléments: DIGITAL TWIN
. Data
= Entité physique —
= Modele numérique d Eﬁ!:
= Couplage de données temps réel —
= Analyse & simulation PHYSICAL DIGITAL

= SYSTEM v TWIN
= |nterface utilisateur (B aation

Différences avec une CAO:

= CAO — 1¢ niveau du jumeau numeérique

= Simulation — 2" niveau du jumeau numérique

= Evolution temporelle: le jumeau change quand I'objet change

= Boucle fermée: le jumeau revoie des enseignements ou consignes
= Apprentissage continu
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Couche physique
(le reel)

Capteurs Q

Actionneurs

(U

Entité réellement existante

........................................................................
Od .

Couche réseau

= Edge ou cloud
= Wireless
= Ethernet, bus industriel

g o
........................................................................

Jumeaux numeriqgues | Architecture générale simplifiée

------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
. 0
S O

bl

Couche informatique

Ingestion / Streaming

Stockage / Historique

Simulation & CAO

Analytique & IA

Orchestration & API

Runtime Jumeau (fusion & scénario)

N

Comprendre
Analyser
Prédire
Optimiser

Couche application

Ul Dashboards — Opérations & Maintenance
API & Connecteurs — Systemes Entreprise
Mobile & Web Apps — Techniciens terrain
AR/VR Modules — Formation & Inspection
Auth & Sécurité — Gestion des droits
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Jumeaux numériques | Jumeau numérique hybride

Monde virtuel Monde reéel
Modele physique: Les données:
* Ressources Couche informatique = Cout ]
* Temps de simulation « Ingestion / Streaming = Quelles donnees ?
= Variabilité = Stockage / Historique = Ou placer les capteurs ?
» |ncertitude * Simulation & CAO * Quand prendre les données ?
= Systémes complexes * Analytique & IA = Extrapolation
= Orchestration & API = Explication
= Runtime Jumeau (fusion & scénario)
Réduction
de modéle
(surrogate)
FEM data
by by
Résultats de la physique a partir Création d’'un modele de
d’'un modéle de réduction de I'ignorance avec du
modele avec Machine Learning ML ML Machine Learning
! }
Réalité = Connaissance + Ignorance
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Jumeaux numériques | Quelques exemples de jumeaux numeériques

[TOC ralTTM
DesCartes

a CNRS@CREATE Program on
Intelligent Modelling for Decision-making
in Critical Urban Systems

(B DesCartes Program (2024

UGMENTED DRONE REMOTE DIGITAL Il EMERGENES
MARINA BAY 3 SENSING ENERGY CRISIS

= Programme collaboratif international (35 M€ sur 5 ans).

= Porté par le CNRS et Arts et Métiers (Francisco CHINESTA)

= Vise a développer d’ici 2030 une plateforme d’intelligence artificielle hybride
(associant modeles physiques, data et dimension humaine).

= Optimiser en temps réel la gestion des infrastructures et services critiques
des « Smart Cities » de Singapour.

La mécanique en 2030 - 01 octobre 2025
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Digital twin of forged part to reduce distortion in
machining (Mathieu RITOU)

» Jumeau numérique hybride développé pour anticiper les déformations
d’'usinage dues aux contraintes résiduelles variables dans des piéces longues
forgées.

»= Combine modeles réduits thermomeécaniques, mesures en ligne et
apprentissage automatique a partir de déformations passées.

» Permet de simuler des stratégies d’'usinage adaptatives, validées sur des
pieces aéronautiques.

Blank (E;)
Roughing 1% side (E,)

Finishing 1% side

Roughing + Finishing
2" side (Ey)

Final distortion with

nominal balancing

Final distortion with
optimized balancing

Distortion (mm)

0 1000 2000 3000 1000 5000
Position along the part (mm)
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Jumeaux numériques | Quelques exemples de jumeaux numeériques

MYRRHA (Multi-purpose hYbrid Research Reactor for High-tech Applications)
Premier réacteur nucléaire de recherche au monde piloté par un accélérateur de particules (Belgique)
Applications: Traitement des déchets nucléaires, production de radio-isotopes médicaux, nouveaux
concepts de réacteurs, recherche fondamentale

1¢r etape, MINERVA facility: Doit démontrer la fiabilité et la disponibilitt de MYRRHA

Creatlon d’un jumeau numérique (Cédric LHOMME, 1JCLab-ACS):

Modélisation d’'un cryomodule accélérateur de particules et de ses servitudes cryogéniques :
Cryogenie & RF / simulations multiphysiques instationnaires / MATLAB-Simscape
Suite: optimisation de la conception, Contréle Commande (avec couche A ?)

— développement/application en cours sur le projet PERLE a IJCLab

TT625

Cryomodule

Setup MINERVA

Sep 30, 0000 Sep 30, 12:00 Oct 01, 00:00
2021

———TT620
TT621
TT622

TT623
TT624

TT625
——TT626

SIMU ‘

Sep 30, 0000 Sep 30, 12:00 Oct 01, 00:00

Simulink « control box »

TP LA Camacien

Actuator
vector

e croten

el

.........

Open-loop Sfmscape « process model »

Sensor
vector

Le prototype cryogénique MINERVA, contrélé par un boitier de commande Simulink ou PLC

La mécanique en 2030 - 01 octobre 2025

Julien Bettane



(71 Conclusion
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Conclusion

L’'Intelligence Artificielle:

= L'IAn’est ni récente, ni « intelligente », ni magique malgré son c6té fascinant
» L’industrie s’est clairement emparé du sujet comme objectif stratégique
= Concerne tous les domaines

En ingénierie mécanique:

= Domaine également concerné par les avanceées en |IA

= Les éditeurs de logiciels travaillent et investissement massivement

» Changement de paradigme dans I'approche de la résolution des problemes

= Solutions encore immatures et nécessitant un effort pour comprendre leur fonctionnement

Avantages notables envisages:

» Des gains d’efficacité et de précision (apprentissage automatique, jumeaux numeriques)
= Exploration de solutions de conception en phase amont de projet

= Maintenance predictive et fiabilité accrue

» Possibilites de design novatrices et plus rapides

» Amélioration de l'existant (formules analytiques CODAP)
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Conclusion

Défis a prendre en compte:

= Qualité et gouvernance des données (GIGO)
= Cout dimplémentation et montée en compétence (infrastructure informatiques et formation)
= Transparence et confiance (effet « boite-noire » des algorithmes)

L’avenir ?: 2N Q l (éi‘l
= CAO entiérement avec Large Language Model (LLM) = y ¥ @
= Reésultats de simulation multi physiques, complexes et modifiables ,

en temps reel m~ )y ‘
= Jumeaux numeriques pour les experiences .z P w /g
= Hybridation méthodes classiques (FEM) et ML v\[ & C > |

CAD Generation With MLLM

pCAD

(Paint)

Dy

t)

O
P

Que faire ?:

= Ne pas paniquer, ne pas s’emballer, ’'hnumain reste le seul maitre

» Faire de la veille technologique et idéalement se former (python...) ou s’entourer des bonnes compétences
= Comprendre nos données et voir si elles sont exploitables, si c’est nécessaire

= QOser expérimenter, lancer des petits projets, collaborer autours de ses sujets...
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A pour la simulation mécanigue | PINNs (Physics Informed Neural Network)

A Gentle Introduction to Physics-Informed Neural Networks (PINNs),
with Applications in Static Rod and Beam Problems

Dérivée Doit étre égal a 0 sila
premiere physique est respectée

\x; d.’L‘:
Déplacement
. Variable approxime par Condition limite gauche.
, . le réseau iri
d’entrée Dirichlet
E=o0o/¢ .
f Fonction
Load ¢ (I*— x?) de perte
o= = globale
Area 2A
dzu Condition limite droite.
AE . 75 —¢-& Neumann
dzx
@) c x3 2
ux) =-—\|— — +Lx A
AE 6 NS Dérivée

= PINN = Réseau de neurones entrainé a satisfaire une eéquation differentielle physique + conditions aux limites.
= Le réseau est entrainé pour minimise la perte.

» Fonctionne mais fastidieux, long et couteux !! Pas utile si solution analytique.

= Utile pour les problémes inverses avec peu de données (ajout d’'un terme dans la fonction de perte).
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Jumeaux numerigues | PINN surrogate

~
il /@ﬁQ Les données sont intégrées dans la fonction de perte comme un
terme supplémentaire qui oblige le réseau a coller aux observations
Loss = Résidu de la PDE + Erreur sur les conditions aux limites + Erreur sur les données
Ph}-'s‘;rique BL:;d.‘i }.-IE;JIE:-:.
\\ Hidd‘nLHyfl‘S; /
74

PINN: Trouver la solution d’un probléme physique

» Réseau de neurones qui apprend a résoudre une équation physique en s’appuyant sur la physique +
données éventuelles.

= Pour les éguations mal posées, connaissance partielle.

Surrogate PINN: Remplacer un simulateur dans un espace paramétrique
= Modele généralisable, pour les jumeaux numeriques.

= Rapide une fois entrainé.

= Maturation en cours chez les éditeurs de logiciels.
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