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Résumé — le Recalage de modéles thermiques spatiaux implique des dizaines de paramétres physiques
et des centaines de points de mesure. Il devient envisageable d’utiliser dans ce but les Algorithmes
Génétiques qui sont une méthode d’optimisation globale adaptable a beaucoup de problémes. L’étude
effectuée portant sur des petits modéles (300 nceuds au plus) montre leur bonne efficacité pour trouver
la zone ou se trouve la meilleure solution connue, sans nécessiter de compétence particuliére de
I’utilisateur thermicien. L’application a des modé¢les de taille industrielle (1000 nceuds ou plus)
demandera de faire progresser encore les méthodes et les moyens informatiques.

Nomenclature

AG  algorithme génétique T température, K

MMG modéle mathématique géométrique a absorptivité solaire et ultra-violet’
MMT modéle mathématique thermique £ émissivité infra-rouge’

1. Introduction

Le recalage du mod¢le thermique par rapport aux mesures d’essai est une tache critique
pour tous les projets spatiaux, pour pouvoir ensuite effectuer les prédictions finales de vol; les
méthodes actuelles utilisées par 1’industrie spatiale sont rarement satisfaisantes en terme de
qualité des résultats obtenus, et extrémement coliteuse en temps d’ingénierie.

En principe, une large gamme de techniques d’optimisation est utilisable pour assister cette
tache. Cependant, le probléme en jeu est complexe car pouvant impliquer des dizaines de
parametres physiques du modele, mais aussi des centaines de points de mesures, pour lesquels
le mod¢le recalé devra fournir une prédiction correcte. Les modeles étant de plus fortement
non linéaires de par I’importance des échanges radiatifs, ceci explique pourquoi on utilise
encore de maniere opérationnelle des méthodes essentiellement manuelles.

La puissance de calcul croissant continuellement, il devient néanmoins possible
aujourd’hui d’évaluer 1’applicabilité d’approches d’optimisation stochastique dont le cofit
aurait été prohibitif dans le passé. Parmi ces techniques, les Algorithmes Génétiques (AG)
sont une méthode globale potentiellement adaptable a beaucoup de problemes, car exigeant
peu de conditions sur la fonction a optimiser. Leur efficacité dépend souvent en revanche
grandement de la qualité de leur mise en ceuvre.

Dans le contexte d’un contrat ESA, une collaboration entre EADS-Astrium Toulouse et
des chercheurs de la Direction Scientifique de la Navigation Aérienne experts en optimisation
stochastique a permis de tester, pour de nombreuses configurations de parametres de recalage,
des mod¢les thermiques de dimension réduite.



1.1. Introduction aux Algorithmes Génétiques.

Les Algorithmes Génétiques sont des méthodes d'optimisation s'appuyant sur des
techniques dérivées de la génétique et de 1'évolution naturelle : au sein d’une population, seuls
les individus les mieux adaptés ont une descendance a qui ils transmettent leurs génes.
L’espece s’améliore ainsi par croisement au fil des générations, et aussi grace au phénomeéne
de mutation (transformation aléatoire) des génes.

Un AG est une transposition informatique de ce type de processus naturel, les génes étant
remplacés par les parametres de la fonction a optimiser. Il est possible de jouer sur différents
parametres (taux de croisement et de mutation au sein de la population, taille de cette
derniére, etc) pour améliorer, en fonction du probléme traité, I’efficacité de 1’optimisation
réalisée. Les algorithmes génétiques ont déja une histoire relativement ancienne, puisque les
premiers travaux de John Holland sur les systémes adaptatifs remontent a 1962 [1]. L'ouvrage
de David Goldberg [2] a largement contribué a les vulgariser. De trés nombreuses variantes
d’AG existent aujourd’hui.

2. Définition de I’étude

2.1. Problématique

La problématique posée est la suivante : I'utilisation d’un AG permet-elle en pratique de
recaler des mod¢les thermiques usuels de prédiction d’essai, -1I’ingénieur thermicien n’étant
généralement pas un spécialiste en analyse numérique - ?

Le contenu de I’étude a été défini pour répondre aux différentes composantes de ce
probléme, c'est-a-dire vérifier le bon fonctionnement d’un AG nécessitant, de la part de
I’utilisateur, peu de réglages de son comportement informatique:

- dans un cadre d’essai thermique habituel comprenant plusieurs configurations de tests
(chaud, froid, etc) devant étre recalées simultanément ; ce point est généralement mal
traité par les méthodes actuelles ‘manuelles’,

- pour des jeux d’instrumentation variables (en terme de nombre et position des points),

- pour des jeux de parametres de recalage variables (en terme de nombre et choix des
parametres), allant en pratique jusqu’a une vingtaine de parameétres. Dans cette étude,
les parameétres a recaler sont considérés comme déja choisis.

2.2. Définition d’un plan de validation
2.2.1. Utilisation de cas de tests ayant une solution connue

La validation du fonctionnement de I’AG a été effectuée uniquement en se basant sur des
cas de tests fictifs ayant une solution parfaitement connue, car construits de la fagcon suivante :
- Les ‘températures mesurées’ utilisées pour le recalage sont en fait celles prédites par
le modele, pour un sous-ensemble de nceuds typiques d’une instrumentation d’essai.
- Les cas de tests sont créés en modifiant dans le mod¢ele la valeur de paramétres
choisis, ces derniers étant ensuite utilisés pour le recalage : ’AG doit alors retrouver
les valeurs des paramétres du modele initial, correspondant a la solution exacte.

2.2.2. Utilisation de modéles rapides a calculer

Les modeles thermiques utilisés sont de type différences finies (format ESATAN), limités
aux aspects radiatifs et conductifs. Dans ce type d’étude, il est essentiel d’exécuter un grand



nombre de cas de tests (a effort de calcul constant) pour pouvoir, apres analyse, réorienter si
nécessaire la recherche vers d‘autres solutions algorithmiques, de paramétrage, etc.

Notre sujet se caractérise, par rapport aux autres problémes d’optimisation traités par les
chercheurs de la DSNA, par le fort cotit de calcul de la fonction a optimiser : Il faut recalculer
le modéle pour les valeurs courantes des paramétres de recalage, pour obtenir une mesure de
I’écart entre la prédiction et la mesure. La minimisation de ce cout de calcul nous a conduit a :

- Réduire la taille des modéles traités (300 nceuds au plus),

- Limiter le calcul aux seuls cas permanents,

- Restreindre le choix des parameétres utilisés a ceux du MMT ESATAN (aspects
conductif & dissipations uniquement) : le cotit de calcul du MMG par une méthode de
lancer de rayons de type Monte-Carlo (logiciel Systema) suite par exemple a la
modification d’une propriété thermo-optique o ou €, est en effet prohibitif par rapport
au seul calcul du modele MMT.

2.2.3. Fonction objectif et critéres d’arrét

La fonction objectif utilisée prend en compte, par sommation, I’écart de température
obtenu sur tous les points de mesure du modele, pour les différentes configurations d’essais

traitées.
FO = Z Z (Tprédite - Tmesurée)2 (1)

CasThermiques PtsMesure

Un critére d’arrét de I’algorithme est associé a la valeur de cette fonction objectif : FO< C.
Un autre critére d’arrét est par ailleurs défini, portant sur le nombre limite de générations
pouvant étre calculées dans le cadre d’une simulation.

2.2.4. Contenu du plan de test.

Le plan de test défini couvre les différents aspects décrits en 2.1, de la maniére suivante :

- Deux modeles thermiques d’essais différents sont utilisés : Modele 1 (100 neeuds) et
Modele 2 (300 nceuds), représentant respectivement : a) un cas d’école simplifié de
satellite, et b) une définition préliminaire pour un instrument optique embarqué.

- Les modeles sont toujours traités simultanément pour 2 configurations différentes
d’essai (chaude et froide).

- Deux jeux de points de mesures différents sont définis pour un méme modele, la plus
réduite étant incluse dans la plus riche.

- De nombreux jeux de parameétres thermiques de recalage de complexité croissante
sont définis pour chaque mod¢le.

o Huit configurations simples, portant sur 5 parameétres de recalage,

o Quelques configurations impliquant 10 a 20 parametres de recalage.
Les paramétres pris en compte sont des ¢léments usuels de modélisation conductive
(conductivité longitudinale et transverse, conductance surfacique de contact,etc), et de
sources de dissipation interne (tension et résistance ¢électrique de réchauffeurs). Pour
chacun d’eux est défini un intervalle de variation physique autorisé, utilisé par I’AG.

Pour vérifier la sensibilité du fonctionnement de I’AG a ses principaux paramétres de
réglage, de nombreuses configurations de ceux-ci sont testées (4 tailles de population, 10
combinaisons du taux de croisement et du taux de mutation), pour tous les cas définis.

Par ailleurs, Un AG étant un processus stochastique, 5 simulations correspondant a des
graines aléatoires différentes sont exécutées pour chaque cas de test défini (jeu de points de



mesure + jeu de parametres de recalage + valeurs des parameétres de I’AG), afin de lisser
I’impact de la variabilité inhérente a la technique utilisée. Ce chiffre peut sembler trés faible,
mais sur I’ensemble du plan de test, le nombre de simulations effectuées pour chaque valeur
d’un parameétre étudié devient beaucoup plus large, ce qui renforce la fiabilité¢ des résultats
obtenus[3].

La sortie du plan de test consiste, pour chaque modele, et pour chacun des cas de tests, en
une mesure d’efficacité de I’optimisation réalisée, exprimable de deux manicres différentes :
1) Soit par le nombre de calculs modeles nécessaires pour atteindre la valeur spécifiée C
sur la fonction objectif. C est fixé a 0.01, correspondant au pire a un écart maximum de
température de 0.1°C, en un point de mesure unique du modéle.
2) Soit par la valeur de fonction objectif obtenue pour un nombre spécifi€¢ de calculs du
modele ; cette 2°™ solution permet de contrdler le temps nécessaire pour exécuter une
simulation, ce qui a un intérét pratique pour le traitement des cas difficiles a optimiser.

3. Résultats obtenus

Le bon fonctionnement de I’AG (diminution continue de la valeur de la fonction objective)
a été vérifié pour chacune des simulations effectuées.

3.1. Influence de la définition thermique sur I’optimisation
3.1.1.Jeu de paramétre de recalage utilisé.

Le nombre de calculs nécessaire pour atteindre le critére de convergence croit trés vite
avec la dimension du probléme a optimiser, comme synthétisé ci-dessous.

Cas de tests Nombre moyen de calculs
Jeux de 5 paramétres (population de 20 a 50 individus)

Configurations faciles a optimiser 843

Configurations difficiles a optimiser 3208
Jeu de 21 paramétres (population de 40 a 100 individus) 33072

Tableau 1 : Influence du jeu de parameétres de recalage utilisé- exemple sur Modeéle -

La difficulté d’optimisation dépend aussi du modele et du jeu de parametres utilisé. En fait
elle est fortement liée a la magnitude de chaque parameétre, représentant 1’impact maximal
potentiel de chacun d’eux, a I’intérieur de son domaine de variation, sur la fonction objectif :

Magnitudg Param) = max(]F o, FO, FO, FO, ) (2)

valinitParam|’ val max Param valinitParam

almin Param

Modéle 1 - Cas de tests 5 parameétres de recalage
Influence de la magnitudes parameétres
Toutes populations- Tous parameétres AG.
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Figure 1 . influence de la magnitude des parameétres utilisés



3.1.2 Jeu de points de mesure utilisé.

Les résultats suivants, obtenus sur le modelel, pour 2 jeux de points de mesure différents
(22 et 35 points) montrent qu’un jeu de points de mesure plus complet est plus difficile a
recaler. Le critére d’arrét a été¢ adapté a chaque cas pour obtenir une précision de recalage
comparable :

- C=0.1 pour le jeu de points de mesure réduit.

- (C=35/22x 0.1, pour le jeu de points de mesure étendu.

Modeéle1 - Cas de tests 5 paramétres de recalage
Influence du jeu de points de mesures
Toutes populations , pour 2 cas de tests
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Figure 2 : Influence du jeu de points de mesure utilisé
3.2. Influence des paramétres de fonctionnement de I’AG sur ’optimisation

Les tests effectués indiquent qu’ils peuvent impacter significativement sur la vitesse de
convergence. Il est intéressant de constater que certains invariants semblent se dégagent des
résultats :

Taille de la population : .11 n’y a pas d’intérét a utiliser des populations de grandes tailles,

I’optimum semblant se situer entre 1 a 2 fois le nombre de paramétres de recalage utilisé
(un nombre minimal doit étre gardé pour conserver un comportement d’AG)

Modele 1 - Cas de test 10 paramétres de recalage
influence de la taille de la population
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Figure 3 : Influence de la taille de la population.

Taux de croisement et de mutation des individus : Dans la plupart des cas, les meilleurs
résultats sont obtenus en n’utilisant pas de croisement (tc=0), et avec un taux de mutation
réduit (tc=0.2). L’introduction d’un peu de croisement (tm=0.2) peut améliorer
I’optimisation de modeles difficiles a recaler



Vitesse de convergence Apres un bon démarrage, on observe une difficulté a converger
avec précision sur la solution exacte; ce comportement est typique des AGs : Il faut donc
éviter de spécifier un critére de recalage trop fin.

Nombre de calculs
0 500 1000 1500 2000
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Modeéle2 - Cas de tests 17 parameétres
Tx croisement_tx mutation=0_0.2
Taille de la population: 10 individus

Figure 4 : Convergence de I’algorithme génétique.

4. Conclusion et perspectives

Le périmétre de I’étude menée est restreint puisque portant uniquement sur deux modeles
de taille réduite ; aussi, les résultats obtenus demandent-ils a étre confirmés par une analyse
systématique, suivant la méme démarche, d’un panel plus large de mod¢les thermiques variés.
Néanmoins, ils montrent que le recalage d’un mod¢le peut-étre fait a I’aide d’un AG.

Un avantage important de 1’optimisation globale réalisée est I’assurance d’avoir exploré la
totalit¢ du domaine physique autorisé. Dans le cas d’un essai réel, si I’écart (prédiction-
mesure) reste important a 1’issue du recalage effectué, cela signifie que le probléme thermique
a optimiser devra €tre modifié, en terme de :

- Choix des paramétres de recalage, ou de plage de variation possible pour ceux-ci,

- Représentativité du modele thermique (conditions d’interface, ou modélisation)

Un autre atout significatif identifi¢ est I’aptitude a recaler simultanément plusieurs
conditions d’essai. Cette technique semble de plus facilement accessible a 1’utilisateur
thermicien, I’AG utilis¢ fonctionnant de fagon satisfaisante, pour un réglage relativement
standard de ses propres paramétres, sans nécessiter de compétences numériques particulieres.

Le cofit de calcul reste aujourd’hui un frein a la généralisation de I’utilisation de ces
méthodes dans un cadre industriel : le nombre de calculs du mod¢le thermique nécessaires
pour réaliser une optimisation fiable peut-étre de plusieurs milliers, suivant la complexité du
probléme traité. Pouvoir traiter dans le futur des cas transitoires sur des modeles bien plus
volumineux, exigera une puissance de calcul d’un autre ordre de grandeur. Ceci passe par
I’adoption de moyens de calculs parall¢éle massifs.

Une autre voie prometteuse a explorer pour réduire le temps de calcul est une stratégie
d’optimisation hybride: 1’utilisation initiale d’'une méthode globale de type AG ou autre
permet d’obtenir rapidement des solutions approchées, prises ensuite comme point de départ
pour I’exécution d’une méthode locale, capable alors de converger efficacement sur la
solution ; les solutions approchées peuvent cependant étre suffisantes dans certains cas.
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