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Contexte, état de I’art et objectif de la thése

Afin d’optimiser un systéme physique, un algorithme d’optimisation est souvent couplé a un
modele décrivant avec précision le comportement du systeme. Au cours de I’optimisation,
I’algorithme explore I’espace de recherche défini par les bornes des paramétres de contrdle
(variables d’optimisation) et converge vers une ou plusieurs solutions optimales.

Dans le cadre de dimensionnement des machines électriques, les algorithmes d’optimisation de
type stochastique sont souvent préférés. Comparé aux algorithmes de type déterministe, un
algorithme stochastique tente d’explorer «tout» 1’espace de recherche, augmentant la
probabilité de s’approcher d’un minimum global. De I’autre c6té, le résultat d’une optimisation
utilisant un algorithme de type déterministe est fortement dépendant du point de départ choisi
aléatoirement (pour initier I’optimisation). Cela signifie que la solution trouvée est souvent un
minimum local. Des techniques comme le « multi-start » sont utilisées pour augmenter la
probabilité de trouver le minimum global.

Un algorithme d’optimisation « idéal » serait une hybridation entre les deux méthodes
stochastique et déterministe [1] [2]. Un tel algorithme permettrait une exploration globale de
I’espace de recherche tout en augmentant la probabilité de trouver la solution optimale exacte.
Cependant, mis a part I’importance de la technique d’optimisation utilisée, la recherche de la
solution optimale est souvent limitée par le temps d’optimisation et cela malgré les progrés
techniques sur les moyens de calcul.

En effet, dans le cadre de 1’optimisation multi-physique des machines électriques, les modeles
électromagnétique, thermique et mécanique de type numérique sont souvent préférés.
Contrairement aux modeles analytiques, les modeles numériques nécessitent peu de
développement grace a leur caractere générique et présente en méme temps un niveau de
précision inégalé. Cependant, ils sont gourmands en temps de calcul. En plus, dans le cadre
d’une optimisation robuste, le nombre de simulations requis augmente significativement afin
de prendre en compte la robustesse de la solution face aux incertitudes des parameétres de
contrdle (variables d’optimisation) et des propriétés physiques des composants [3].

Des hypotheéses simplificatrices s’imposent alors pour avoir un temps d’optimisation
raisonnable, comme [’utilisation du seul mode¢le électromagnétique pour dimensionner la
machine. Les modéles thermiques et mécaniques sont alors utilisés pour valider la solution en
post-optimisation, compromettant 1’optimalité du design obtenu. La limitation du nombre
d’itérations de I’optimisation est également un autre moyen pour limiter le temps
d’optimisation, mais cela compromet également la qualité de la solution.

Plusieurs techniques peuvent étre utilisees pour réduire le temps d’une optimisation [4] [5]. Les
modeles numériques sont par exemple remplacés par des métamodeles construits a partir d’un
nombre limité de simulations (Figure 1). L’utilisation de mod¢les mathématiques rapides a la



place des modeéles numériques permet de lever la limitation sur le nombre d’itérations utilisé.
Les différents modéles physiques peuvent aussi étre couplés et utilisés lors de I’optimisation.
Cependant, la précision de la solution finale trouvée dépend fortement de la précision de ces
métamodeles, qui dépend a son tour du nombre de simulations numériques utilisées pour les
construire [6].
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Figure 1 : Utilisation de métamodeles a la place de modeles physiques dans une
optimisation [7]

Les méthodes d’optimisation Bayésienne permettent de lever cette limitation en enrichissant,
dans les zones d’intérét, la base de simulations a partir desquelles sont construits les
métamodeles [7] [8] (Figure 2). Ces techniques profitent de la précision des modéles
numériques ainsi que de la rapidité des métamodeles pour explorer efficacement et rapidement
I’espace de recherche [9] [10].
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Figure 2 : Optimisation assistée de métamodeles [7]

D’autres approches dites multi-fidélités semblent aussi étre efficaces pour réduire le temps
d’optimisation [11]. Ces approches consistent a coupler les modéles physiques fins avec des
modeles physique rapide (moins précis) afin de converger rapidement vers la solution optimale.
Le savoir-faire du laboratoire SATIE dans la modélisation analytique et semi-analytique
pourrait étre primordiale pour développer de telle approche.

L’objectif de cette thése est de développer une ou plusieurs méthodologies d'optimisation multi-
physique robuste a base de métamodeles pour les machines électriques. Les travaux existants
dans I'état de I'art sur I'optimisation multiphysique des machines électriques ne prennent pas en
compte la présence d’incertitudes. Dans [12] par exemple, les auteurs ont réalisé une



optimisation multiphysique sur une machine électrique a aimants remplacant les modeéles
physiques par des métamode¢les afin de réduire le temps d’optimisation. Cependant, aucune
vérification de la précision des résultats n’a été présentée. De I’autre coté, différentes
publications sur I’optimisation robuste des machines électriques existent dans la littérature, sans
pour autant traiter I’aspect multiphysique du probléme. Dans [13], les auteurs ont procédé a une
optimisation robuste d’une machine électrique. Afin de réduire le temps d’optimisation, ils
n’ont considéré que I’aspect électromagnétique. Une approche multi-niveau a été aussi utilisée.

Les méthodologies a développer dans cette thése ont comme but de prendre en compte 1’aspect
multi-physiques du probléme d’optimisation des machines éelectriques tout en considérant les
incertitudes liées aux parameétres de controle ainsi qu’aux propriétés physiques des composants.
Ces objectifs viennent complémenter les travaux de la these en cours « Contribution
meéthodologique au dimensionnement optimal et robuste des machines électriques dédiées aux
chaines de traction VE et VEH » lancée en 2021.

Stratégie de recherche envisagée

Les travaux de cette thése peuvent étre divisés en différentes étapes :

e Bibliographie sur les techniques de réduction du temps d’optimisation, notamment les
méthodologies d’optimisation basées sur des métamodeles, ainsi que les approches
multi-fidélités. Le choix du type de métamodéle a utiliser pour les quantités d’intérét
provenant des différents simulateurs physiques est aussi d’une importance particuliére.
Une bibliographie sur ce sujet est aussi a faire.

e Développement d’un modele thermique et couplage avec les modéles
électromagnétique et thermique déja développés

e Lamise en place d’une méthodologie d’optimisation multi-physique (couplage entre les
différents modéles physiques électromagnétique, mécanique et thermique). Deux
approches peuvent étre considérées (6 mois) :

o L’approche avec une boite noire incluant tous les modeles physiques couplés
(une entrée et une sortie)

o Une deuxiéme approche (boite grise) prenant en compte explicitement le
couplage entre les différents simulateurs ainsi que leurs entrées et sorties
(intermediaires)

e Laprise en compte des incertitudes sur les paramétres d’entrée des différents modeles
e Validation sur un cahier des charges réaliste d’une application voiture €lectrique
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