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Objectifs de la these

@ Objectif de la thése pour le Groupe PSA : se doter d'un
optimiseur multicritere

e Optimisations basées sur des simulations numériques
utilisant des calculs CFD cofliteux (~ un jour par calcul)
— nombre de simulations limité

e Algorithmes d'optimisation déja expérimentés par le
passé — découverte de solutions non intuitives —
intérét du Groupe PSA pour effectuer de I'optimisation
efficacement
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Objectifs de la these

@ Optimisations pour le Groupe PSA : Aérodynamique
(optimisation de la forme de la voiture), Combustion
(optimisation de la forme et des réglages du moteur)
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Problématiques spécifiques

@ Temps de calcul d'une simulation : tres long (plusieurs
heures a une journée) — travail avec des ressources
extrémement restreintes

@ Sorties connues de facon extrémement parcimonieuse

@ Grand nombre de paramétres (une quarantaine)

e Compromis entre de nombreux objectifs (jusqu'a 6)

@ En plus : cas de crash de la simulation (CAO non
conforme), exploiter la parallélisation des calculs

"Comment, en 200 simulations numériques coliteuses et
complexes, et dépendant de nombreux parameétres, proposer
10 CAQ de voiture optimales vis-a-vis de plusieurs objectifs
antagonistes”
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

Méta-modele : Régression par Processus Gaussiens (Krigeage)
e Données (x;,y:), X:= (x1, -, %) T, Y := (y1, -, ) "
@ Y réalisation d'un processus gaussien Y

Modele PG : Y(x) = 5+ Z(x) avec 3 moyenne du
processus, et Z(x) ~ PG(0, k(,-))

k(-,-) noyau de covariance, matrice de covariance
Kij = k(Xi’Xj)

Prédicteur : (x) = 3 + k(x, X)TK~1(Y — 1/)
Variance : s%(x) = o?(1 — k(x,X)TK~1k(X, x))
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Méta-modeles et optimisation

@ Optimisation par méta-modele : exemple
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Optimisation multi-objectif

@ Le probleme d'optimisation multi-objectif

min (). -, fn(x)
ou fi(+) sont les m fonctions a optimiser simultanément

@ Antagonisme entre objectifs — 3 de solution minimisant
les m fonctions simultanément
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Optimisation multi-objectif

@ Dominance : x <Xx' & f;(x) < f;(xX)Vi=1,..,m

00 05 10 15 20 25 30

@ Objectif d'un algorithme d’optimisation multi-objectif :
trouver un ensemble X* de solutions non-dominées
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Optimisation multi-objectif

@ Minimiser deux fonctions simultanément — recherche de
toutes les solutions de compromis

Deux fonctions a minimiser simultanément
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Optimisation multi-objectif

@ Minimiser deux fonctions simultanément — recherche de
toutes les solutions de compromis

1 en fonction de f2
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Optimisation multi-objectif

@ Minimiser deux fonctions simultanément — recherche de
toutes les solutions de compromis

f1 en fonction de f2

—— Points non-dominés
T

T T T T
1 2 3 4 5

@ Non-domination : impossible d'améliorer f; sans dégrader
f, (et inversement)

@ Ensemble des points non dominés : Front de Pareto
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Optimisation multi-objectif

@ Minimiser deux fonctions simultanément — recherche de
toutes les solutions de compromis

Espace des objectifs Espace des paramétres
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Optimisation multi-objectif

@ Minimiser deux fonctions simultanément — recherche de
toutes les solutions de compromis

Espace des objectifs Espace des paramétres

@ But d'un algorithme d’'optimisation multi-objectif :
s'approcher du Front de Pareto, et proposer un ensemble
de solutions de compromis
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Cas test étudié

@ Cas test simplifié : simulation aérodynamique (boite
noire) de I'écoulement autour d'un profil d'aile d"avion
NACA

@ 3 parametres a optimiser

e M : Cambrure maximale
e P : Position du maximum de cambrure
o T: Epaisseur maximale du profil

@ 2 objectifs a minimiser : Tralnée et -Portance
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Cas test étudié

@ Extension du cas test a des dimensions supérieures : 8 et
22 paramétres

@ Parametres supplémentaires : "bosses” le long du profil
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Banc d'essai pour optimisations

@ Pour chacun des trois cas tests, création d'un modele de
substitution ("Méta NACA") de la chaine de calcul sur la
connaissance de

e 1000 points (plan factoriel complet) en 3D
e 1200 points (plan LHS optimisé par maximin, et raffiné
dans les zones de compromis) en 8 et 22D

Modéle de substitution
Chaine de calcul NACA "Méta NACA"

A Construction o Y N
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Banc d'essai pour optimisations

@ Intéréts du modele de substitution

e Temps d'évaluation négligeable
e Utilisation facilitée pour simuler des optimisations
o Possibilité de connaitre les vraies solutions optimales

@ Dans la suite : expériences d'optimisation faisant appel
au eode-de-—ealett Méta NACA pour évaluer le
comportement des algorithmes

Modele de substitution
"Méta NACA"

Chaine de calcul NACA

A Construction

Expériences,
Optimisations
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Banc d'essai pour optimisations

@ But des "expériences d'optimisation”

Compréhension du fonctionnement des algorithmes
Etude des régions favorisées

Différences entre stratégies (fonction d'acquisition,
répartition du budget de calcul)

Evaluation des solutions obtenues en grande parcimonie
e — Trouver la meilleure stratégie pour approcher le Front
de Pareto au cours de I'optimisation

@ Optimisations dans le cadre des problématiques de la
these

e Grand nombre de paramétres
o Beaucoup d'objectifs antagonistes
e Budget d'extréme parcimonie
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Exemple d'une optimisation multi-objectif (NACA 3D)

@ Initialisation de I'algorithme : 10 points évalués

Espace des paramétres Espace des objectifs
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@ Construction d'un méta-modele (pour chacun des
objectifs)
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Exemple d'une optimisation multi-objectif (NACA 3D)

@ Méta-modeles + fonction d'acquisition — détermination
d'un premier point a évaluer
o Amélioration des solutions non-dominées (exploitation)
o Réduction de l'incertitude (exploration)

@ Calcul de la Trainée et de la Portance de nouveau point

Espace des paramétres Espace des objectifs
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@ Mise a jour des méta-modeles
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Fonctionnement d'une optimisation multi-objectif (NACA 3D)

@ Résultats de I'optimisation (aprés 10 itérations)

Espace des paramétres Espace des objectifs
o
S
* Profis initiaux e
+ Profils ajoutés =]
N ©
o 2 =
. . S
e A <
o 1“ i 7 e o
. ~
A Y M <
3 2 P
B i
@& Trainée -
- . =
: & E
y
= 4 o
3 s S
° [ S
L 0.20
8 - o
3 i 0.15 =
0.10 o
8 005 ©
D1 02 03 04 05 =
o

08 06 -04 -02 00
-Portance



Premiers travaux
°

Etude des parametres de |'algorithme d'optimisation

e Paramétrisation de I'algorithme d’optimisation

Critere
d'enrichissement

l

ROUTINE
leudedomnées o DIQPTIMISATION [ " orroete
MULTI-OBJECTIF

Budget d'appels
autorisés

@ Front de Pareto Empirique dépendant de
e n: Points dans le design initial
e p : Nombre de points ajoutés
e crit : Fonction d'acquisition
@ Expériences en faisant varier ces facteurs (b:=n+p
budget total de calcul)
e Comparaison des solutions obtenues (fronts de Pareto
empiriques) via |'utilisation d'indicateurs
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Quelques résultats

Indicateur d'hypervolume dominé
@ Budget total fixé b = 100 calculs

Drag

-10

15

2.0
I
-20

o A budget fixé, favoriser les calculs ajoutés via la fonction
d’acquisition (p) par rapport aux points donnés a
I'initialisation (n)
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Quelques résultats

Temps moyen d'atteinte

@ Comparaison entre deux fonctions d'acquisition
(SMS-EMI) via le temps moyen d'atteinte

!

Comparaison temps moyen d'atteinte
SMS-EMI, d=8, n=20, p=80

i

-—

@ SMS semble atteindre plus rapidement le centre du Front
de Pareto, et EMI plus rapidement les bords
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Prochaines pistes de recherche

@ PSA généralement plutst intéressé par les zones
"centrales” du Front de Pareto — cibler directement les
zones qui nous intéressent

~
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Prochaines pistes de recherche

@ Quelques pistes : Choix du point de référence de
I’hypervolume, fonction d'acquisition favorisant certaines
zones du Front de Pareto ou un point particulier dans
I'espace des objectifs, étudier la dynamique du Front de
Pareto...

@ ... dans le but de

e Approcher certaines zones d'optimalité en effectuant
encore moins de calculs !

e Faire ressortir de |'algorithme uniquement des solutions
qui nous intéressent vraiment

e Pouvoir continuer a trouver des solutions acceptables
avec un grand nombre d'objectifs (> 4)



Merci pour votre attention...

. avez-vous des questions ?
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