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Résumé — Une stratégie de modélisation hybride est proposée pour représenter l’évolution des pro-
priétés mécaniques locales d’une résine époxy soumise à un vieillissement thermo-oxydant en fonction
du temps de vieillissement et de la pression partielle d’oxygène. L’approche combine des données ex-
périmentales de nano-indentation et un modèle cinétique d’oxydation au moyen de réseaux de neurones
régularisés par la physique, en s’appuyant sur l’épaisseur de la couche oxydée. Un jumeau hybride est
ainsi établi avec un nombre réduit de données et évalué dans différentes situations.
Mots clés — thermo-oxydation, modélisation hybride, augmentation de données.

1 Introduction

Les résines époxy sont largement utilisées dans des applications de structure en raison de leur faible
densité et de leur résistance en fatigue relativement élevée [16]. Cependant, sous hautes températures
et sous environnements oxydants, ces matériaux subissent un vieillissement thermo-oxydant, à l’origine
de coupures de chaînes menant à de la fragilisation [9, 20, 19], à l’initiation de fissures [19, 14], à des
déformations résiduelles (retrait) [19, 7] et à la dégradation de leurs propriétés mécaniques [13]. Cette
dégradation est principalement gouvernée par une interaction multi-physique entre diffusion d’oxygène
et réactions chimiques modifiant le réseau polymère.

Les modèles mécanistiques présents dans la littérature décrivent la thermo-oxydation au moyen de
cinétiques chimiques [9, 5, 8, 6, 3], tandis que la nano-indentation permet de caractériser expérimen-
talement les propriétés mécaniques locales dans les résines vieillies. Cependant, il n’existe pas de mo-
dèle physique fiable reliant directement les cinétiques d’oxydation au module d’indentation élastique
local (EIT ). La réponse mécanique est en général obtenue de manière empirique ou phénoménologique
[18, 17], ce qui limite la généralité et le sens physique de ces approches.

Les récents développements de la modélisation basée sur les données ont ouvert de nouvelles pers-
pectives pour relier les observations expérimentales et modèles physiques. Les approches purement ba-
sées sur les données nécessitent toutefois de larges jeux des données d’entraînement et généralisent
difficilement en dehors du domaine expérimental, en raison de l’absence d’une modélisation physique
intégrée. Pour dépasser cette limitation, les approches de modélisation hybrides incorporent des connais-
sances physiques dans les méthodes basées sur les données, de manière à préserver le sens physique et à
réduire la taille du jeu de données nécessaire. Dans ce contexte, les réseaux de neurones informés par la
physique (PINN) ont été développés, ils intègrent directement dans l’apprentissage les modèles (souvent
des EDP), les lois de comportement et les conditions aux limites [21, 10].

Cependant, dans de nombreux problèmes réels, y compris pour la réponse mécanique des polymères
vieillis sous thermo-oxydation, les équations constitutives ne sont que partiellement connues ou reposent
sur des modèles empiriques. Dans ce cas, les réseaux de neurones régularisés par la physique (PRNN)
constituent une approche plus générale, dans laquelle des connaissances et des corrélations issues de
modèles physiques sont intégrées comme régularisation au lieu d’une forme d’EDP explicites [12].

Pour pallier l’absence de modèle physique donnant accès direct à la réponse mécanique en thermo-
oxydation, nous proposons un cadre de modélisation hybride combinant les mesures de nano-indentation
issues de [17] et le modèle mécanistique de thermo-oxydation présenté en détail dans [2]. Un PRNN
est ensuite entraîné de façon à intégrer les corrélations physiques dans le processus d’apprentissage et
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à réaliser une augmentation de données physiquement cohérente, où les informations issues du modèle
mécanistique enrichissent les données expérimentales limitées pour des pressions partielles d’oxygène
et des temps de vieillissement non testés expérimentalement. Cette intégration permet de construire un
jumeau hybride, capable de prédire la réponse mécanique locale sous différentes conditions thermo-
oxydantes tout en préservant la cohérence physique.

La méthodologie proposée permet l’exploitation de jeux de données limités et réduit ainsi le nombre
d’essais nécessaires pour son utilisation. A noter que ces essais sont particulièrement coûteux en raison
du vieillissement isotherme à haute température.

La Figure 1 décrit le schéma conceptuel de l’approche hybride développée et les sections suivantes
présentent la méthodologie et les principaux résultats obtenus. Les résultats présentés sont une partie du
travail publié par les mêmes auteurs dans Computational Materials Science [1].

FIGURE 1 – La méthodologie mise en oeuvre, partant de la condition aux limites dépendant de la pression
partielle d’oxygène. Le modèle mécanistique et les données expérimentales de nano-indentation sont
liés par l’épaisseur de la couche oxydée, qui sert de régularisation physique pour un réseau de neurones
apprenant l’effet de la thermo-oxydation sur les propriétés mécaniques locales

2 Augmentation de données basée sur la physique et jumeau hybride

2.1 Modèle mécanistique d’oxydation

La thermo-oxydation dans les résines époxy est modélisée par un système diffusion-réaction 1-D
décrivant la diffusion et la consommation d’oxygène, dérivée d’un mécanisme d’oxydation radicalaire
en chaîne. Les équations du modèle, dont la forme détaillée, les constantes physiques et les cinétiques,
ainsi que les conditions initiales et aux limites, sont données dans [2], peuvent être écrites sous la forme
du modèle de diffusion-réaction de l’oxygène :

∂[O2](x, t)
∂t

= DO2

∂2[O2](x, t)
∂x2 − r(x, t) (1)

où DO2 est le coefficient de diffusion de l’oxygène et r(x, t) désigne le taux de consommation d’oxy-
gène résultant des réactions radicalaires. Cette formulation fournit les champs spatio-temporels [O2](x, t)
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FIGURE 2 – Épaisseur de la couche oxydée φQ(t; p,δQ) prédite par le modèle mécanistique en fonction
du temps de vieillissement t(h) et de la pression partielle d’oxygène p pour δQ = 0.05 µm.

et permet d’obtenir les profils de concentration des produits d’oxydation Q(x, t; p) pour une pression
partielle d’oxygène donnée p à l’aide de l’équation (2).

Q(x, t; p) =
∫ t

0
r(x,τ),dτ (2)

À partir des profils de Q(x, t; p), l’épaisseur de la couche oxydée φQ(t; p,δQ) est déduite comme étant
égale à la profondeur pour laquelle Q atteint le seuil δQ :

φQ(t; p,δQ) = min{x ∈ [0,L] |Q(x, t; p)≤ δQ} (3)

Les simulations ont été réalisées avec le solveur de MATLAB pour les systèmes raides ode23s,
comme proposé dans [4], pour p ∈ [0.21,2] bar et des temps de vieillissement allant jusqu’à 400 h. Les
profils d’épaisseur obtenus présentent une croissance rapide suivie d’une saturation non linéaire vis-à-vis
du temps et de la pression (Figure 2).

2.2 Corrélation avec les mesures de nano-indentation

Les essais de nano-indentation réalisés dans [17] sur une résine époxy Tactix à 150 °C sous deux
pressions partielles d’oxygène (p = 0.21 bar et p = 2 bar) constituent le jeu de données de référence. La
variation du module d’indentation élastique local (EIT ) est exprimée à l’aide du paramètre adimensionné
γ(x, t, p) défini par :

γ(x, t, p) =
EIT (x, t, p)

EIT0
−1 (4)

où EIT0 correspond au module d’indentation d’un échantillon à l’état vierge [17]. Une épaisseur équi-
valente de couche oxydée φγ est définie à partir du profil de γ en fonction de l’épaisseur, de manière
similaire à (3), en utilisant un seuil δγ = 5% :

φγ(t; p,δγ) = min{x ∈ [0,L] | fγ(x, t, p)≤ δγ} (5)

où fγ(x, t, p) est une fonction d’interpolation construite à partir de données expérimentales discrètes. Une
corrélation entre φγ et φQ est alors identifiée et validée pour les deux pressions testées (Figure 3) :

φγ =CFφQ CF = 1.5 (6)

Elle permet d’établir un lien entre le modèle chimique et les essais mécaniques, permettant ainsi l’aug-
mentation des données expérimentales.
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(a) p = 2 bar (b) p = 0.21 bar

FIGURE 3 – Comparaison entre les épaisseurs de couche oxydée expérimentales (croix rouges) et simu-
lées (courbe grise) pour deux pressions partielles d’oxygène : (a) p = 2bar, MAE = 28.33µm(8.94%)
où MAE est l’erreur absolue moyenne et (b) p = 0.21bar, MAE = 4.15µm(2.02%). La courbe bleue
représente les résultats de simulation mis à l’échelle par CF = 1.5. Les erreurs sont calculées comme
l’écart entre les points expérimentaux et les données simulées pour un même temps de vieillissement t.

2.3 Jumeau hybride et réseau de neurones régularisé par la physique

Un jumeau hybride est construit afin d’apprendre les résultats de nano-indentation sur la résine Tactix
vieillie à 150 °C, à partir des données expérimentales fournies par [17] et du lien établi avec le modèle
mécanistique avec la corrélation proposée de l’épaisseur de la couche oxydée. Un réseau de neurones
régularisé par la physique est conçu pour modéliser l’expérience, le lien avec le modèle mécanistique
basé sur l’épaisseur de couche oxydée, ce dernier est introduit dans le réseau de neurones par un terme
de régularisation physique pour augmenter le jeu de données expérimental.

La fonction de perte (loss function) totale minimisée pendant l’apprentissage est la somme pondérée
des termes de perte présentés dans le Tableau 1.

TABLE 1 – Termes de la fonction perte du PRNN : définition et signification physique

Termes de la fonction de perte Signification physique

Ldata
1

Ne

Ne

∑
i=1

[
γ(ti,xi, pi;θγ)− γe(ti,xi, pi)

]2 Écart entre les prédictions du
modèle et les mesures expéri-
mentales de nano-indentation

Lthickness
1
Nt

Nt

∑
i=1

[
CF φQ(ti, pi;δQ)−φγ(ti, pi;δγ)

]2 Contrainte de corrélation entre
les épaisseurs de couche oxydée
φQ (modèle) et φγ (mécanique)

L0
1

N0

N0

∑
i=1

[
γ(t0,xi, pi;θγ)+ γ(ti,xi, p0;θγ)

]2 Conditions initiales : échantillon
vierge, non vieilli à t = 0 et à p=
0

Lb
1

Nb

Nb

∑
i=1

[
γ(ti,xmin, pi;θγ)− γmax(ti, pi)

]2 Condition au bord imposée par
la loi empirique γmax(t, p)

Lphys
1
Nr

Nr

∑
i=1

[
(max(0,∂xγ))2 +(min(0,∂tγ))

2 +(min(0,∂pγ))2
]

Contraintes de monotonie
∂xγ < 0 ∂tγ > 0 ∂pγ > 0

Le réseau de neurones, généré à l’aide de Tensorflow, comporte une couche d’entrée avec 3 entrées

4



TABLE 2 – Erreurs d’inférence et sur les profils d’épaisseur pour chaque expérience.

Expérience Erreur d’inférence Profil d’épaisseur (L2-norme relative)

Test set (t, p) RMSE MAE R2 p = 1 bar p = 1.5 bar p = 2 bar

Random 80-20% 0.016 0.0111 0.993 1.37% 2.33% 3.47%

(168,2),(100,0.21) 0.0193 0.0142 0.995 2.84% 2.74% 4.21%

(330,2),(100,0.21) 0.0526 0.0312 0.969 1.76% 2.97% 3.64%

(330,2),(400,0.21) 0.0587 0.0364 0.959 2.16% 3.29% 3.8%

(x, t, p), une couche de mise à l’échelle min–max, 4 couches cachées de 30 neurones chacune, et une
couche de sortie pour la quantité scalaire γ(x, t, p). La fonction d’activation Softplus est utilisée pour
garantir une sortie strictement positive. L’optimisation est réalisée avec l’algorithme ADAM, avec un
taux d’apprentissage standard 1×10−3.

La convergence est atteinte après 12000 itérations d’apprentissage, pour un temps de calcul de 231.8
secondes sur CPU. La configuration du réseau de neurones retenue est sélectionnée après plusieurs essais
itératifs sur différentes architectures et jeux d’hyperparamètres, c’est celle qui donne le meilleur compro-
mis entre stabilité de l’apprentissage et précision des prédictions par rapport aux données expérimentales
disponibles et des contraintes physiques.

Les paramètres du réseau sont optimisés en minimisant itérativement l’erreur quadratique moyenne
(MSE) sur les coordonnées issues du jeu de données (données de référence) et sur des points de collo-
cation virtuels générés par Latin Hypercube à l’intérieur du domaine pour les termes de la fonction de
perte physiques, et de manière uniforme sur les bords et les conditions initiales.

3 Résultats et discussion

3.1 Entraînement et validation du jumeau hybride

Le jumeau hybride est entraîné à partir des données de nano-indentation disponibles pour deux pres-
sions partielles d’oxygène (p = 0.21 bar et p = 2 bar). Deux stratégies d’apprentissage sont étudiées.

Cas 1. Les données des deux pressions sont utilisées. Certains temps de vieillissement sont réservés
comme points de test non vus pendant l’entraînement pour évaluer la capacité de généralisation en temps
du réseau. Le modèle reproduit avec précision les gradients de module d’indentation en fonction de la
profondeur et du temps de vieillissement pour les deux valeurs de pression (Figure 4a). Les erreurs sont
reportées dans le Tableau 2, où l’on observe que la racine de l’erreur quadratique moyenne, RMSE, reste
inférieure à 0.06 et R2 > 0.95 pour l’ensemble des jeux de test, ce qui confirme la capacité du modèle à
interpoler et extrapoler dans le domaine de vieillissement considéré.

(a) (b)

FIGURE 4 – Prédiction sur des données de test après l’apprentissage avec (a) le cas 1 et (b) le cas 2
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Cas 2. Le modèle est entraîné uniquement sur le jeu de données à p = 2 bar et il est utilisé pour prédire
le cas p = 0.21 bar. Bien que les données d’apprentissage soient limitées à une seule valeur de pression,
le jumeau hybride atteint R2 = 0.97 et une RMSE de 0.036 sur le jeu de test à p = 0.21 bar (Figure 4b),
en reconstruisant correctement la forme du profil et l’épaisseur de la couche oxydée, avec un léger écart
dans la zone saturée.

Le jumeau hybride permet ainsi une généralisation en temps et en pression d’oxygène. La corrélation
via l’épaisseur de la couche oxydée joue le rôle de contrainte physique efficace, permettant au modèle de
reproduire les effets de l’oxydation malgré un nombre très limité d’essais.

3.2 Discussion

L’utilisation de l’épaisseur de couche oxydée comme lien entre le modèle cinétique chimique et
les mesures de module d’indentation est validée comme terme de régularisation, capable d’augmenter
un jeu de données de nano-indentation limité et irrégulier avec une quantité suffisante d’informations
physiques pour reproduire l’expérience sous des conditions de pression partielle d’oxygène et de temps
de vieillissement non testées.

Une comparaison entre le jumeau hybride entraîné et le modèle empirique construit dans [17] (dont
la configuration peut être obtenue dans cette référence) est présentée dans le Tableau 3. On observe que
le jumeau hybride présente des erreurs plus faibles pour la prédiction de γ(x, t, p) sur des conditions de
vieillissement exclues de son apprentissage que celles obtenues avec le modèle empirique sur ces mêmes
conditions.

TABLE 3 – Comparaison entre les erreurs de prédiction du jumeau hybride et celles du modèle empirique.

Modèle
RMSE

(168 h, 2 bar) (100 h, 0.21 bar)
jumeau hybride 0.0239 0.0235
modèle empirique [17] 0.1727 0.0357

4 Conclusion

Une stratégie de modélisation hybride a été développée pour prédire la variation des propriétés méca-
niques locales d’une résine époxy soumise à un vieillissement thermo-oxydant, en l’absence de modèle
mathématique fiable décrivant directement cette réponse. Le réseau de neurones régularisé par la phy-
sique proposé intègre les cinétiques d’oxydation issues du modèle mécanistique et les essais de nano-
indentation au travers de corrélations physiques et d’une régularisation basée sur l’épaisseur de la couche
oxydée, ainsi que sur des principes concernant le phénomène de vieillissement.

Le jumeau hybride reproduit avec précision les profils de module d’indentation pour différentes pres-
sions partielles d’oxygène et différents temps de vieillissement, y compris lorsqu’il est entraîné sur des
jeux de données limités et sparses. Comparé à la formulation empirique diffusion-réaction établie dans
[17], il fournit des erreurs de prédiction plus faibles et s’étend à des conditions thermo-oxydantes non
couvertes par l’expérience.

La méthodologie proposée constitue une étape vers une modélisation efficace des effets de la thermo-
oxydation sur les propriétés mécaniques locales des résines époxy. En exploitant le jumeau hybride pour
augmenter un jeu de données limité et irrégulier, un nombre réduit de mesures expérimentales suffit pour
reconstruire des jeux de données de plus grande taille, ce qui permet de diminuer significativement l’ef-
fort expérimental.
Dans de futurs travaux, l’approche sera étendue à d’autres matrices polymères, pour lesquelles les pa-
ramètres cinétiques sont connus, afin d’évaluer plus largement la capacité de généralisation de cette
stratégie à différents matériaux.
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