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Résumé— Dans le domaine de I'optimisation des procédés, la nature implicite de la foncilbpar
rapport aux parametres d’optimisation implique des évaluations sucaass@/éa variable a otpimiser,
ce qui génere des calculs prohibitifs. Dans ce travail, on aborderaamnelle méthode qui consiste a
tranformer le probléme en explicite, ceci en calculant off-line la solution ddéetegaramétré ou toutes
les sources de variabilités ont été introduites comme des extra-coordpphéasuite réaliser le calcul
inverse pour explorer la solution.

1 Introduction

Dans un probléme d’optimisation on souhaite calculer un certain nombre a®@aes pour mini-
miser une certaine fonction codt qui est classiquement évaluée ert fasegrtain choix de paramétres.
Si cette derniére n'est pas admissible, on corrige le choix des paranadeesine stratégie adéquate, et
on recalcule la solution du probleme. Ainsi, pour chaque choix de parasriess il faut résoudre le
probléme pour ensuite évaluer la fonction co(t. Optimisation et discrétisatiremeemble. Une possi-
bilité intéressante consiste a introduire tous les paramétres du modele comrmexd@nées dans le
modéle qui devient ainsi multi-dimensionnel, mais comme nous venons de voir'erteaine aucune
difficulté majeure quand on procéde a sa résolution en utilisant la PGD [6].

La PGD ou « Proper Generalized Decomposition » est une nouvelle métbadodil numérique
qui consiste a décrire les variables du modéle en forme séparée [G]laAtasnplexité résultante évolue
linéairement avec le nombre de dimensions du modeéle [5], au contraire desdestte discrétisation
basées sur la construction d’'un maillage de I'espace ou la difficulté évehanentiellement avec le
nombre de dimensions du probleme. Avec la PGD, si on a un probléme 3@x@anple, on pourra
séparer la solution comme une suite de solutions de problémes de dimensioadulite (3<1D ou
1D+2D par exemple). Pour cela, la PGD combine représentation sépaigerthme de construction
des fonctions intervenant dans la forme séparée de la solution.

Ainsi, une fois le probléme direct résolu, nous aurons acces a la solutitmuepoint, tout instant
et pour tout choix possible des paramétres. Il faut signaler que I'obitedes sensibilités, dérivées de
la fonction co(t par rapport aux parameétres est explicite. Maintenaptitisation ne nécessite aucune
nouvelle résolution puisque la solution est connue pour tout choix desngares. Le probleme passe
donc a un probléme explicite. Nous pourrions imaginer une résolution effeliine optimisation on-
line. Plusieurs méthodes d’optimisation et de descente dans la directiondilengient été testées. Nous
abordons ici I'optimisation par I'utilisation des moindres carrés mobiles, éapaéthode de descente de
Lebenberg-Marquardt. On montrera aussi la possibilité de réaliser ld galerse et la reconfiguration
du systéme en temps réel.

2 Calcul off-line

Dans cette partie, on introduit les idées générales en relation avec lesgusadoptimisation a
travers I'analyse d'un modéle thermique simple. Malgré I'apparente simplicitétdexemple, la méme
stratégie pourra étre appliquée pour traiter des scénarios beaucsupmpiplexes. Considérons le four



FIBRE Heater I Heater 11 Heater III

RESIN

FIGURE 1 — lllustration du procédé de pultrusion

a trois étages d’échauffement de la figure (1). Ce dernier illustre unahéimplifié de la pultrusion,
un procédé de mise en oeuvre en continu de tubes et profilés en plastidoeé. L'optimisation du

choix des températures des étages d'échauffements constitue unertacipale dans I'optimisation de
ce procédé. En plus, pour des années les ingénieurs reposai¢ekgarience et le savoir faire pour
traiter ce probléme [7]. Par contre, avec I'augmentation de la demande gence de procédé [1], il va
falloir trouver des méthodes plus pertinentes pour réalier I'optimisation edfida la pultrusion.

2.1 Introduction ala PGD

Le champ de température stationnaif&) est donné en tout point du fomr= (x,y) € Q C £ ? par
I'équation 2D de la chaleur, avec les termes de convection - diffusion @emuel terme sourd@. Le
champ de vitesse est unidirectionnel partout= (v,0), et donc I'équation se réduit a :

ou
v&—kAu—Q_O (1)

aveck la conductivité du matériaux utilisé.Pour résoudre I'équation (1), nous utifisedes condi-
tions aux limites variables. En effet les températures du four, ainsi que &seitke déplacement de la
résine seront introduites comme coordonnées supplémentaires du proBiésigles conditions aux
limites s’écrivent :

U(QY» 917927937\/) = Ug
u(x,y,01,062,083,v) = 81 pour x€ [¢;L; —¢€] et (y=00uy=h)
u(x,y,01,02,03,v) = 02 pour Xe [L1+¢€;Lo—¢€] et (y=00uy=h) 2

u(x,y,01,02,083,v) = B3 pour xe [Lo+¢€;L3—¢] et (y=00uy=h)
DT(L3ay, 91,92,93’\/) =0

avecly, L, et Lz les distances entre I'entrée du four et la sortie des étages de réchentfé, 2
et 3 respectivemen; , 6,etB3 les températures respectives de cees derniers. Pour la résolutiorh la PG
capable de surmonter la malédiction de multi dimenstionnalité [2] est utilisée peilegoombine la
représentation séparée a une technique de résolution par point fixpoBEbequelgues ressemblances
avec la méthode LATIN (représentation séparée de la solution par tappbaque variable [10]). On
cherche alors la solution sous la forme :

=N
u(x,y,01,62,03,v) = Z F(X,Y) x ©1(01) x ©2i(82) x ©3;(83) x Vi(V) 3)

Pour lancer I'algorithme de résolution, on commence par supposennue jusqu’'d = n et on
cherche a enrichir la solution par le terme- 1. DO a I'apparition des coordonnées comme produits
de fonctions dans la solution, le probléme devient non linéaire. La méthodesalation repose sur un
algorithme itératif & point fixe [6][3][2]. La résolution s’achéve au bdat2 minutes seulement sur un
simple ordinateur portable utilisant MATLAB. Par comparaison avec la méthes&l@éments finis et



pour une combinaison donnée de conditions aux limites, une erreur fafJale moins de 10° est
obtenue.

2.2 Optimisation utilisant les moindres carrés mobiles

Dans cette section on considére la solutiaiéja calculée sous la forme donnée dans I'équation (3).
L'objectif est de déterminer les paramétres du mofelé, et63 en fixantv a une valeur constante. Pour
ceci, on commence par définir une fonction codt. D'autre part, danswal fiaseul intérét est de mettre
en évidence l'efficacité de la méthode d’optimisation proposée. On nehgrarpas donc a déterminer
une fonction codt a signification physique. Supposons la fonction a miniessda différence entre le
profil de température de sortke= L, u(x=L,y,01,6,,63) et un profil donnéi(y) :

h
(81,62,09) = 5 [ (ux = L,y:01;62,63) —u(y)*dy @

Le domaine des paramétres est défini pae: 17 x 1> x 13. On notera donc un point dans I'espace des
parameétres pdr. On agit d’abord en considérant un point arbitraire dar@n calcule ensuite le gradient
et la Hessienne de la fonction colt pour appliqguer une méthode de teesenréalise donc d’abord
une approximation quadratique de la fonction autour du point arbitraire gouutilise I'algorithme de
descente de Newton.

2.2.1 Les moindres carrées mobiles centrés en quelques lignes

On cherche I'approximation d’une fonction génériaufg) en un pointx, u"(x), en se basant sur le
valeurs nodales; deu(x) au voisinage d&. On se limite &n pointsx;. u"(x) s’écrit alors sous la forme :

u"(x) = q(x) - a(x) (5)
avecp(x) une base polynomiale, par exemplg™:(x) = [1,X; — X, X2 — X, (X1 — X) - (X2 — X)] pour
une approximation linéaire @ (x) = [1,X1 — X, X2 — X, (X1 — X) - (X2 — X), (X1 — X)?, (X2 — X)?] pour une
approximation quadratique. Alors quéx) est un vecteur de coefficients inconnus. Les coefficie(m$
sont définis comme étant les minimumsJe) :

1 n
3(@) = 3 5 w0 (A~ a0 )’ ©
On peut démontrer ([8][9]) que(x) s’écrit sous la forme de :
a(x) =A"1(x)B(x)u (7)
avec :
n
Ajk(X) = _ZWi (X) -9 (Xi —x) - G(Xi =) ®)
1=
Bij () = wi(x) - 0j (i —X) 9)
Ayanta(x), et en nottant que [8][2] :
ag = u'(x)
h
az = 25
ag = 2450
q, = ZU (10)
2 h
ag = 410

Alors les MLS a base centrée donnent accés direct aux différenieéel® qui peuvent étre utilisées
dans un algorithme d’optimisation pour former les gradients et I'Hessiennes.

3



2.2.2 Solution de notre exemple

Pour illustrer I'exemple déja décrit par la fonction codt (4), on cheraherofil de température de
sortieti(y)=200°C. La procédure d’optimisation donne le profil décrit par la figRyel(e champ obtenu
pour les valeurs optimales est donné par la figure (3).
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FIGURE 2 — Le profil de température a la sortie du four : en haut pour I'échelleerée température et
en bas un zoom pour afficher I'erreur d’optimisation

Temperature

FIGURE 3 — Distribution optimale de la température dans les fours

La valeur de la fonction co(t (4) pour la solution affiché dans la figure$800803. Cette solution
donne une erreur par la norrhg sur le profil de sortie de.2 x 1073,



3 Calcul on-line

Dans cette section on utilise une méthode de calcul inverse différente powwipréaliser le calcul
inverse et la reconfiguration en temps réel. La méthode des moindres sabdes, bien qu’elle soit
efficace, est lente et non adaptée au contréle en temps réel. La méthbdeedderg-Marquardt est
fiable et concue pour les moindres carrés non-linéaires [4]. Elle dsteéauéme facile a intégrer sur des
plates-formes mobiles. Dans cette partie, pour la simplification des exempl&djsara un four a deux
étages de chauffage seulement. Le systéme est illustré dans la figure (4).

0, 0,
L 1
— —
Uy —» —_
-_y PR -] —
vV P4 P2 —_
—_— —_—
—_ —_
I
01 0,

FIGURE 4 — Un modéle simplifié pour le contrble en temps rEgktP, sont deux capteurs intégrés dans
le systéme

Pour cette section on utilisera une fonction codt plus ou moins physiquestla différence entre
l'intégrale de la température sur la ligne médiane et une congtan@n pourra interprétegd; comme la
guatité de chaleur nécessaire a la résine pour réticuler dans le four. Ladirpégeure des températures

des étages de chauffage doit étre inférieure a la température deatémratt la résine. Ainsi la fonction
colt s’écrit comme étant :

Lx
(%)= 5[ T062.01,02)x— P2 1)

La solution optimale est affiché sur la figure (5).

FIGURE 5 — La solution optimale pour la fonction co(t (11)



3.1 Contrble et calcul inverse

Dans cette section on suppose d’abord que le systéme fonctionne auprs\@iémale®;,, et
données par I'optimisation d’une fonction co(t préalablement définie.eCfait; les capteur®; et P,
mesurent les températurég,, et Too,. On simule une panne en supposant que I'un des capteurs donne
une valeur différente de la valeur optimale :

Tireel = Tlop
Toreel = ax Tagp

Le probléme s’exprime donc par la minimisation d’une fonction colt définie par :

i=1
00 =35 (UR)~Ux..01.02)° (12

Cette fonction est minimisé dans I'espace des paramétags utilisant la méthode de Levenberg-
Marquardt. Ainsi, on définit la fonction colt comme étant une somme de déasib

f00=33 (¢ )’ (13)

On définit aussi le Jacobien comme étant la matrice des dérivées desrddéfesensibilitées par
rapport aux paramétres d’optimisation :

oy Oy oary
0X1 0Xo o 0Xn
orp  0rp ary
J (X) — | Ox1  OX T 0%y (14)
Orm  Orm Orm
0xy  Ox2 " OXp

On écrit de plus le gradient et I'Hessienne respectivement sous tasgauivantes [4] :

Of(x) =J(X)"r (x) (15)

02 (x) = JI(x)TI(X)+ E ri(x) 0% (x) (16)
=1

On note que les sensibilités ainsi que leurs dérivées sont obtenues de fagon direct par la PGD
comme étant :

orj '/ 004(6y) orj '/ 00,(6)
691‘%(“' 06, '@2'(92)>aez_§1<“' 06,

avecy; le remplacement des coordonnées du capRputans les fonction(x,y). Le probleme
itératif de minimisation est donc la convergence de I'’équation (18) :

-elmel)) 17)

XL = xk [J (xk)TJ(xk)+)\l}ili(xk)Tr (x) (18)

On note que cet algorithme est différent de I'algorithme de Newton par lddaimplacer le terme
englobant la dérivée secondg}“zlrj (x) O%r (x) parAl, A étant un parameétre qui évolue dans I'algo-
rithme [4]. D’autre part, afin d’accélérer le contrdle on-line, toutes let/@es des sensibilités, ainsi
gue le Jacobien sont stockés en mémoire de fagon générique. Censsiblepgrace a la représentation
séparée de la solution donnée par la PGD comme montre I'équation (17)uke @@ montre le champ
de température de la simulation d’'une panne dans le deuxiéme étage dfécteanif La solution est ob-
tenue apres 5 itérations et avec 1.5 milliseconde seulement sur un simpléeardpatable, en utilisant
MATLAB.



FIGURE 6 — La solution donnée par le calcul inverse, en considéran.4

3.2 Reconfiguration du systeme

Dans cette section on se base sur les données obtenues du calcelpowerseconfigurer le systéme
a l'optimum. Pour cela, on reprend la méme fonction co(t de I'équation (Ilni@imise en supposant
gue le second étage d’échauffement est défectueux. Comme régirgerctar le four fonctionnera en
utilisant la températuré; ¢ détectée par le calcul inverse décrit dans la partie (3.1). La fonctidrseo(

réduit a :
1 Lx Ly 2
f(x) = é(/O T(X, f,elaGZréel) —B1) (19)

Dans ce cas, on optimise aussi en utilisant la méthode de Levenbergdviitrgar la méme métho-
dologie décrite dans la section (3.1). L'optimisation est achevée au bauitéetions seulement. Le
temps nécessaire pour calculer 'optimum de la reconfiguration du systénmééeigur a une millise-
conde sur un ordinateur portable utilisant MATLAB. La solution est affechur la figure (7).

FIGURE 7 — La solution donnée par la minimisation de (19)

On déduit donc que tous les calculs réalisées on-line nécessitent moitrsiqurillisecondes. Sur
ce, cette méthode a été portée sur une plate-forme mobile, pour démontieadief et la simplicité de



I'algorithme utilisé.

4 Conclusion

Dans ce travail on illustre les possibilités qu'offrent la PGD dans le cadmodtrble en temps réel.
Pour cela il faut réaliser un calcul puissant off-line, englobant tdetesources de variabilités du systeme
comme coordonnées supplémentaires du probléme. De plus, on réalise I'aptimits modéle off-line.
Cette optimisation est réalisée par deux méthodes différentes, on illustre icthladeé&les moindres
carrées mobiles. La méthode de Levenberg-Marquardt est illustré¢aptudans le contrdle. Enfin, on
couple la résolution « générique » off-line a une technique de contr&@ea@tfiguration on-line, réalisée
en place sur des plate-formes mobiles.

Cette méthode constitue un changement de paradigme dans le domaine de iguegoamérique.
Bien que I'exemple montré est loin d’étre dessisif, la méthode est robusteceochera a exploiter les
possibilités offertes, aussi bien que les limites.

Références

[1] A. Jacob.Globalisation Of The Pultrusion Industrireinforced Plastics 50(5), 38-41, 2006.

[2] C. Ghnatios, F. Chinesta, E. Cueto, A. Leygue, A. PoiBreitkopf, P. Villon.Parametric thermal modelling
of pultrusion processe€omposite Part Asubmitted

[3] C. Ghnatios, F. Masson, A. Huerta, E. Cueto, F. ChineBtaper Generalized Decomposition Based Dy-
namic Data-Driven of Thermal Process&3omputational Methods in Applied Mechanics and Engimegri
submitted

[4] D. Marquardt.An algorithm for least-squares estimation of nonlineargraeters SIAM Journal on Applied
Mathematics 11, 431-441, 1963.

[5] F. Chinesta, A. Ammar, E. CuetBroper generalized decomposition of multiscale mqdaternational Jour-
nal of Numerical Methods in Engineering 83, 1114-1132, 2010

[6] F. Chinesta, A. Ammar, E. Cuet®ecent advances and new challenges in the use of the properadjeed
decomposition for solving multidimensional moddschives of Computational Methods in Engineering 17,
327-350, 2009.

[7] J. Li, S.C. Joshi, Y.C. LamCuring optimization for pultruded composite sectip@®@mposites Science and
Technology 62(3), 457-467,2002.

[8] P. Breitkopf, A. Racineux, P. VillonAn introduction to moving least squares meshfree methdéshfree
Computational Mechanics 11, 825-867, 2002.

[9] P. Breitkopf, H. Naceur, A. Racineux, P. VilloMoving least squares response surface approximation formu
lation and metal forming application€omputers And Structures 83, 1411-1428, 2005.

[10] P. LadevezeNonlinear computational structural mechani&pringer NY, 1998.



