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Résumé — L’intégration de I’optimisation dans le processus de conception de structures industrielles
complexes est confrontée aux cofits de calculs. Dans le cadre des stratégies d’optimisation multiniveaux
basées sur des métamodeles, ce travail vise & proposer une méthode de construction de métamodeles
couplant d’une part la prise en compte des gradients des fonctions objectifs et d’autre part la prise en
compte des données de calculs partiellement convergés. L’application au dimensionnement d’assemblage
avec contact frottant illustre les gains en temps de calculs.

Mots clés — optimisation multiniveaux, métamodele, cokrigeage, convergence partielle.

1 Introduction

Le dimensionnement des assemblages conduit généralement I’ingénieur a rechercher les parametres
optimaux tels que les dimensions des pieces assemblées, les jeux et les ajustements entre les picces
ainsi que les couples de serrage dans le cas des liaisons boulonnées. La simulation du comportement
mécanique de ce type d’assemblage avec contact frottant fait appel a des modeles EF non linéaires
et est généralement tres cofiteuse en temps de calculs. Dans le cadre d’étude multi-paramétrique ou
de démarche d’optimisation, de nombreuses résolutions correspondant a différents jeux de parametres
doivent étre réalisées, et de fait I’optimisation des assemblages est souvent difficilement réalisable.
Pour réaliser une optimisation globale et robuste des assemblages avec un temps de calcul raisonnable,
nous avons développé une stratégie d’optimisation multiniveaux [1] basée sur I’optimisation successive
d’un modele réduit de substitution (métamodele) et du modele EF complet (figure 1), s’appuyant sur une
stratégie multiparamétrique [2] basée sur I’approche LaTlIn [3].
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FIGURE 1 — Schéma synoptique de 1’optimisation a deux niveaux de modeles

Dans un premier temps, un métamodele est construit a partir des simulations numériques réalisées en



certains points du domaine de conception. Puis une optimisation globale est réalisée sur le métamodele
de maniere a localiser les zones d’intérét devant contenir le minimum global de la fonction objectif.
Dans un second temps, une optimisation locale est réalisée sur le modele mécanique complet dans la
zone déterminée précédemment.

La réduction des cofits de calcul sur I’ensemble de la démarche d’optimisation nécessite la diminution
des colts de calcul inhérents a la génération du métamodele qui nécessite des simulations sur le modele
EF, mais aussi la diminution dans la phase d’optimisation sur le modele EF. Pour répondre au probleme
de cofit de calcul induit par la construction du métamodele, deux pistes sont développées. La premiere
consiste a ne pas faire converger systématiquement le calcul pour chaque jeu de parametres, en effet, lors
d’une phase exploratoire ou dans une zone loin de I’optimum global il peut étre intéressant d’ obtenir, avec
une description fine du probleme, une solution partiellement convergée liée a la résolution approchée du
probléeme a traiter. La seconde piste consiste a intégrer les informations gradients dans la construction du
métamodele.

On propose dans ce travail de coupler ces deux techniques d’enrichissement dans la construction
du métamodele en intervenant sur la précision des simulations numériques d’une part et en intégrant
I’information gradients d’autre part.

2 Meétamodeles a gradients

La stratégie d’initialisation de I’algorithme itératif LaTIn pour un jeu de parametres a partir des
données d’interface issues d’un précédent calcul réduit d’autant plus les temps de calculs que les points
sont proches dans I’espace de variation des parametres. De fait, la stratégie multiparamétrique permet
de calculer les gradients des fonctions objectif par différence-finies a moindre colits. Les informations
gradients sont également évaluées en certains points lors du second niveau d’optimisation. L’idée est
d’enrichir le métamodele avec les informations gradients définies en certains points de 1’échantillon.
Pour intégrer ces informations de type gradient dans les modeles de substitution un métamodele de type
cokrigeage a été mis en oeuvre [4] [5].

Le cokrigeage est issu de la géostatistique multivariable [6] et a été étendu aux réponses et gradients
par [7]. Dans I’espace de conception & défini par les m paramétres x; avec i € {1...m}, il fournit une

approximation de la fonction connue en n points échantillonnés par sa réponse y = (y',...,y")" et son
. 1 )l 4 n . . . .
gradient dy = (3}71, ey %, ey g%l, ey %)’ . Dans le cadre du cokrigeage universel 1’estimateur de la

fonction en un point x(*) € & est donné en équation 1.

Y (xO) = £(xO)B+r(xO)YR(Y—FB) avec B=(FR'F)"(FR'Y) (1)
. e y . P . N C CD

Le vecteur réponses est défini par Y = et la matrice de corrélation est égale a R = . .
dy CD CDD

Le vecteur r correspond aux corrélations entre les sites échantillonnés et le point courant x(¥), 1a matrice
C correspond aux corrélations entre les n sites échantillonnés. Cp et Cpp sont respectivement la ma-
trice liant les réponses et les gradients aux sites échantillonnés et la matrice liant les gradients aux sites
échantillonnés [4] [5].

Afin d’illustrer les gains liés a 1’ajout des gradients dans la construction du métamodele, la fonction
analytique suivante définie dans [8] f; (x) = (6x —2)%sin(12x —4) avec x € [0; 1] est utilisée. La figure 2
permet de comparer a partir d’un échantillon de quatre points les métamodeles de cokrigeage construits
avec les fonctions de corrélation gaussienne et Matérn en intégrant successivement les gradients aux
quatre points et les gradients en seulement deux points de I’échantillon. Différents indicateurs regroupés
dans le tableau 2 montre 1’apport des gradients sur la qualité des métamodeles : excepté 72, plus la valeur
des criteres est faible, plus le métamodele fournit une approximation de qualité. A partir des écarts e;
calculés en n, points de vérification entre les évaluations de la fonction et le métamodele (équation 2),
trois indicateurs Q; sont définis.

. (F(x) — ¥ (x)? 0
vVie{l...n,} e = . = sup (e =Y e¢ Q03=—7 2
{ } sup Y(X(j))z Ql ie{lmpnv}( ) Q2 l:Zl Q’3 n, ( )
je{l..n,}
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1) == Gauss + 4 gradients 4 gradients 2 gradients
Gauss + 2 gradients

T hatern + 4 oradents Ky Gauss | Matérn | Gauss | Matérn
I A r2 079 | 051 | 0,74 | 052
A RMAE || 7,05 | 17,70 | 1,69 | 2,36
RAAE 1,52 2,34 0,54 0,61
0O 0,19 0,46 0,24 0,47
() 2,81 7,06 4,80 7,73
03 0,028 | 0,071 | 0,048 | 0,077

-10; o ” o ™ . TAB'LE 1 — Criteres de qualité des métamodeles a
gradients

FIGURE 2 — Cokrigeage avec gradients

3 Multiniveaux de fidélité

La méthode LaTIn permettant d’obtenir des approximations des solutions sur tout I’intervalle de
chargement sans faire converger completement le calcul, nous exploitons cette propriété pour enrichir
notre métamodele d’informations partiellement convergées et mettre en place une démarche multini-
veaux de fidélité. En complément de la méthode a correction de surface additive [9] basée sur un mé-
tamodele de krigeage exploitée avec succes en calcul de structures [10], nous proposons de mettre en
place une méthode basée sur un métamodele de cokrigeage avec deux niveaux de données (partiellement
et completement convergées) ayant la méme fonction de corrélation pour la méthode Z1 définie par [11]
ou de maniere plus générale ayant un indicateur de corrélation entre les deux niveaux pour la méthode
72 définie par [12]. L’originalité de nos travaux est de coupler ces deux méthodes de multiniveaux de
fidélité a un métamodele de cokrigeage enrichi de I’informations gradient.

Dans I’espace de conception Z on définit Xy = (xﬁl}), ... ,xff/')) et X, = (xg), ... ,XE,"”)) respective-
ment les ny points de simulations correspondant aux calculs complétement convergés et les n;, points
pour lesquels sont réalisés des calculs partiellement convergés ainsi que les vecteurs des réponses asso-

., 1 1

ctes Yy = 0.y %y = O,

Dans le cadre du cokrigeage universel I’estimateur de la fonction en un point x© € 9 est donné en
équation 3.

P(x©) =FxOYB+F(xOYRYY -FB) avec Y=[Y; Y, 3)

Le tableau 3 montre que sur I’exemple analytique défini par la fonction haut niveau précédente f; (x)
complétée des données de bas niveau générées par la fonction f>(x) = 0,5 (x) +10(x—0,5) — 5, ’ajout
des gradients améliore significativement la qualité du modele réduit pour les méthodes Z1 et Z2 (figure
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W Pts completement conv.
|| W Pts partiellement conv.
= = =71 Gauss
nin Z2 Gauss

== 71 Gauss + grad.
10¢ Z2 Gauss + grad.

Z1 | 72 | Zl+g. | Z2+g.
2 0,72 | 0,52 | 0,89 | 099

RMAE || 1,60 | 2,11 | 1,06 | 0,05

RAAE || 050 | 0,65 | 023 | 001
0 0,20 | 0,36 | 0,09 | 2e-4
0, | 3804|6423 | 12,90 | 003
Qs | 0038|0064 | 001 | 3e5

L,

3).

TABLE 2 — Criteres de qualité des métamodeles a
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FIGURE 3 — Couplage multifidélité / gradients



L’influence des dimensions d’une rainure sur le champ de pression a I’interface de deux surfaces en
contact (figure 3) est réalisé avec 20 simulations partiellement convergées et 6 simulations compleéte-
ment convergées. Le tableau 3 montre que 1’ajout des gradients des données complétement convergées
permet d’accroitre la qualité de 1’approximation.

P =300 MPa P,=150 MPa
2
g X i Z1 avec grad. | Z1 sans grad.
L—L.I r2 0,644 0,770
I RMAE 0,2269 0,2
@ RAAE 0,0187 0,0139
0O 0,0272 0,0227
(023 0,2056 0,1337
03 S5e-4 3e-4
IBIRRRRRRRRR R R R R R RN RN RN R R R unY TABLE 3 — Criteres de qualité du métamodele
243 mm
FIGURE 4 — Analyse d’une rainure
3.1 Conclusion S

La mise en oeuvre d’une stratégie de construction de métamodele couplant des données a différents
niveaux de fidélité et I’information gradient du haut niveau de fidélité permet d’améliorer la qualité des
approximations. L’ application au calculs de structures pour la construction de modeles réduits a partir de
données partiellement convergées et de gradients semble pertinente en terme de qualité de métamodele
et de gain de temps de calcul.
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