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hybride.
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Résumé -Cette étude porte sur un probleme d’optimisationcgnsiste a chercher la distribution de

puissance optimale attribuée aux éléments chasffant'intérieur d’'une enceinte radiative afin

d’obtenir un champ de température prédéfini sur plague en acier. L'utilisation des méthodes
d’optimisations métaheuristiques telles que lesoAtgmes Génétiques et la méthode du Recuit
Simulé a permis d’obtenir des résultats acceptaptag ce probléme. En combinant ces deux
méthodes on aboutit & une méthode hybride qui giadms solutions plus appréciables.

Nomenclature

AG  algorithmes génétiques Trc  parametre de température du Recuit Simulé
FO  fonction objective X" longueur adimensionnelle de la plaque

P probabilité de Métropolis Y* largeur adimensionnelle de la plaque

E énergie Symboles grecs

RS recuit simulé AE variation d’énergie

T température, K 0 température adimensionnelle

1. Introduction

Les fours radiatifs sont utilisés dans de nombreusgplications industrielles ou le
chauffage de la charge doit étre contrélé de mameéécise, comme pour le traitement des
matériaux ou la fabrication des semi-conducteura. rhodélisation numérique de tels
systemes permet d’estimer le champ de températurare charge soumise aux différentes
sollicitations thermiques a l'intérieur du four. g&mdant, il est intéressant de traiter le
probléme inverse qui consiste a remonter aux ciamditnitiales et aux parametres du modele
permettant d’obtenir un champ de température pr&d€ir, ce genre de probleme inverse, ou
le transfert thermique par rayonnement est le ghrinant, s’avere difficile a résoudre par
des méthodes inverses traditionnelles a cause deoralinéarité des équations qui le
régissent. Par ailleurs, grace a la croissance megens de calcul, les méthodes
d’optimisation deviennent de plus en plus accessibdans le domaine du transfert thermique
afin de traiter les problémes complexes. Par ungasus itératif, les méthodes d’optimisation
tendent a minimiser ungonction Objective(FO) qui évalue la qualité des solutions, en
suivant une approche bien structurée. Toutefoig certaine maitrise de ces techniques
d’optimisation est nécessaire car le paramétrage algorithmes de recherche affecte
directement la rapidité de leur convergence etilditg des solutions obtenues.

Le probléme traité dans cette étude consiste ecloberpour un champ de température
prédéfini sur une plaque en acier située a I'ietérid’'un four radiatif, les valeurs optimales
de puissances attribuées aux €léments chauffante ftaur. Afin de traiter ce probleme, le
choix s’est porté sur Algorithme Geénétiqu¢AG) et la méthode dRecuit SimuléRS) qui
figurent parmi les méthodes d’optimisation les pliiisées. Dans Safavinejad et al. [1] et
Porter et al. [2], on retrouve des exemples dedélisation pour des problemes similaires. La



FO a minimiser dans ce travail calcule I'écart emés valeurs de températures souhaitées et
celles obtenues par une simulation directe du fomeement du four. Les résultats obtenus
par I'application des deux méthodes montrent qéésl’converge rapidement vers une
solution acceptable alors que le RS converge \essdlutions plus « optimales ». A partir de
ces constatations est née l'idée de combiner lax dethodes pour concevoir une méthode
hybride. La nouvelle méthode consiste a démarreedaerche par un AG, et par la suite,
continuer I'optimisation par un RS dans le but defifer des avantages des deux méthodes.
Les résultats obtenus par la méthode hybride maintegficacité de cette démarche.

1.1. Les Algorithmes Génétiques

Les AG font partie des algorithmes évolutionnagass’inspirent de la théorie d’évolution
telle que définie par Darwin. Bagley a été le pmmai publier la premiére application dans ce
domaine. Le développement des AG est di principaéraux travaux de Holland [3] et de
De Jong [4] en 1975. Par la suite, dans les anh@888, Goldberg [5] et Grefenstette ont
apporté de nombreuses avancées. Les AG sont unersam en langage informatique
simplifié de la théorie d’évolution. Au sein delgjarithme, les solutions candidates sont
appeléesndividus Leurs génes sont représentés par une chained@em (binaires ou réels)
qui correspondent aux inconnus recherchés paofittgne. Les individus sont évalués par la
FO et celle-ci retourne un scalaire appstére qui indique la faculté d’adaptation de ces
individus. Le but de I'AG est de faire évoluer papulation d’'individus en lui appliquant des
opérateurs tels que la sélection, le croisemeraouutation. Cette manipulation permet de
créer une nouvelle génération de population, sugmpaseilleure que la précédente. De
nombreux parameétres sont a définir pour le lanceéme®AG comme, par exemple, la taille
de la population, le nombre de générations, le thugroisement ou le taux de mutation.

1.2. La méthode du Recuit Simulé

Le principe du RS repose sur 'imitation du phénoeéde refroidissement des particules
lors du recuit appliqué aux métaux. La méthodeéaéncue simultanément par Kirkpatrick et
Gelatt [6]. Au sein de l'algorithme du RS, I'énexdi associée a une solution candidate est
calculée par la FO et correspond au score att@gbuétte solution. A chaque itération, une
solution, appelée solution courante, est |égeremardifiée pour aboutir a une nouvelle
solution. Apres le calcul de la variation d’énergie entre la solution courante et la nouvelle
solution, la modification est acceptée dans leocas nouvelle solution est meilleure. Dans le
cas contraire, la modification peut aussi étre pigeesuivant la probabilité de Métropolis :

p=g < AE)
= xp R —
TRC

Aprés un certain nombre d’acceptations, cette it diminue en multipliant le
parametre de températufg. par un facteur de décroissance inférieur a I'urlit valeur
initiale deTg ainsi que sa valeur finale, le nombre d’acceptatipar niveau de température
et le facteur de décroissance sont définis engamtparametres de I'algorithme. Selon Porter
et al. [2], il est souvent nécessaire d'effectuer mbmbreux essais afin de retrouver les
parameétres adéquats pour le RS et définir apprdiiemaent le nombre d'itérations.

1.3. La méthode hybride

La méthode hybride proposée dans ce travail sem@&@quar un lancement successif de
'AG, puis du RS afin d’améliorer la rapidité densrgence et la qualité des solutions
recherchées. Cette nouvelle méthode consiste dapsemier temps, a démarrer la recherche
par un AG. Parallelement, une courbe de tendanpenextielle est tracée a partir des valeurs



des meilleurs scores trouvés. La pente de la cdralait la rapidité de convergence de I'AG.
Quand cette pente devient inférieure a un seudégindi, le RS continu la recherche a la place
de 'AG et au méme moment, la meilleure solutiooutee par 'AG devient la solution
initiale du RS. Cependant, il faut noter que lemapetres du RS intégrés dans la méthode
hybride sont choisis de maniere a effectuer unieerebe locale, en affectant au RS une faible
température initiale, ce qui fait diminuer la prbliée de Métropolis.

2. Description du probléme d’optimisation

Les méthodes d’optimisation sont appliquées poumodeéle simplifié d’'un four radiatif
utilisé pour le traitement des plaques en acierenuverre (cf.figure 1). Les différents
éléments du four sont:

- I'enceinte du four de dimension 100 cm x 100 cCetm de hauteur. Les parois du four
sont maintenues a une température de 300 K.

- la plague en acier de dimensions 70 cm x 70 cnm2xcO. Elle est discrétisée en 196
mailles en surface et une seule maille en épaissamuta variation de température en
épaisseur est négligeable (nombre de Biot radiatifordre de 0,01)

- les émetteurs, placés en volte et sur le sol (Ztaahet 16 en bas), chauffent la plaque
par rayonnement. lls sont contrdlés individuelletmen leur attribuant une puissance
électriqgue qui peut varier entre 0 et 2800 W. Clkaémetteur posséde sa propre zone
d’influence de fagon a contréler localement le ¢fege de la plaque
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Figure 1 : Géométrie simplifiée de I'enceinte Figure 2 : Champ de température non-uniforme
radiative du four cible

La modélisation des phénoménes de transferts thaawiest obtenue par la méthode de
Réseau de Composants qui consiste a représeffiverr lear un ensemble de composants non-
superposeés. Le transfert de chaleur au sein deiel@mmposant est calculé par un modéle en
volume fini spécifique, en fonction du niveau deégision nécessaire. De plus, les
composants échangent de la chaleur entre eux paiuction, convection et rayonnement.
Les facteurs de transferts, nécessaires pour tilceddiatif, sont obtenus par la méthode
zonale en intégrant plusieurs procedés numéricuesitie la méthode des flux plans (pour le
calcul des facteurs de forme) et l'algorithme deétement. Ces méthodes sont décrites en
détail par El Hitti et al. [7-8].

Le calcul du champ de température dure 2 secondéaiteappel & deux simulations
numeriques successives. Une premiere simulatioégme statigue permet de déterminer la
température des émetteurs a partir des puissangdsur sont attribuées. Par la suite, une
deuxieme simulation, en régime dynamique, calcubague pas de temps la température des



mailles de la plaque. Les puissances attribuées éaugtteurs constituent les parametres
d’entrée de la simulation et les conditions awtésidu modéele.

Dans cette étude on cherche a déterminer la puissaécessaire a chaque émetteur afin
d’obtenir sur la plague, a la fin d’un cycle de utiage qui dure 450 secondes, deux profils de
température différents :

- profil uniforme avec une température cible de 8000K rencontre souvent ce type de
profil dans des procédés de recuit des plaguesed’@aour améliorer leurs propriétés
meécaniques.

- profil non-uniforme. La température décroit du centers les bords de la plaque. Sur la
figure 2, le profil pyramidal de température adisiennelle est présenté. La valeurde
est obtenue en divisant la température cible dgushanaille par 800 K.

La géométrie du probleme possede trois plans deétsiaret permet ainsi de chercher la
puissance de 9 émetteurs seulement. Malgré cetf@ification, les investigations concernent
un vaste espace de recherche qui englobe toutesiasinaisons de puissance que peuvent
prendre les émetteurs.

A chaque itération, les algorithmes attribuent core a la solution candidate. D’abord, les
simulations permettent de calculer le champ de ésatpre sur la plague. Par la suite, pour
lesN mailles de la plaque, la FO est obtenue par I'éoguauivante :

N
— 2
FO = Z 1(T(:alculée,i - cible,i)
=
OU T, g1cuse,i €T in1e; désSignent, respectivement, la température cal@ilisetempérature
cible de la mailla. De cette maniére, plus le score est faible, [@usolution correspond au
champ de température recherché.

3. Résultats

Afin de vérifier I'efficacité de la méthode hybridgoposée dans ce travail, plusieurs
calculs ont été realisés en utilisant les diffe@entnéthodes d’optimisation. Les parametres
présentés dans le Tableau 1 sont définis apres e plusieurs fois les algorithmes et
observé leur convergence. L’AG-Hybride et le RS-ty sont respectivement 'AG et le RS
intégrés dans la méthode hybride. La taille de dpufation et le nombre de générations
déterminent le nombre d'itérations de I'AG. Le taube croisement et de mutation,
respectivement de 60 % et de 4 %, sont des vatewrsmment utilisées pour I'AG selon De
Jong et Spears [9]. Par ailleurs, le facteur deailezance du RS, les températures initiale et
finale déterminent le nombre d'itérations de l'aiume et le degré de « globalité » de la
recherche. En effet, plus la valeur Tg initiale est faible, plus la recherche est loc&®eur
cette raison, la valeur d&,. du RS-Hybride est inférieure a celle utilisée pouRIS. Par
contre les mémes parametres ont été utilisés @rdt 'AG-Hybride.

Paramétres Taille (_Jle Nb d_e _Taux de Tal_Jx de
population générations  croisement (%)  mutation (%)
AG/AG-Hybride 60 300 60 4
Parametres Tgc initiale Tgc finale dEactgur de Acgeptatlons par
écroissance niveau deTy
RS 15000 1 0.90 10
RS-Hybride 100 1 0.95 10

Tableau 1 : Parametres des algorithmes
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Figure 5 : Champs de température uniforme Figure 6 : Champs de température non-uniforme
obtenu par la méthode hybride obtenu par la méthode hybride

Les résultats obtenus permettent de comparer I'RGRS et la méthode hybride. Les
courbes présentées sur les figures 3 enahtrent I'évolution du score des meilleures
solutions trouvées par les trois méthodes, resmgagnt pour les cas ou le champ de
température cible est uniforme et non-uniforme.ddetque la premiere partie des résultats de
I'AG a été utilisée pour la méthode hybride, ce egxplique le fait que leurs courbes soient
confondues aux premiéres itérations. D’apres cagbes on remarque que, d'une part, 'AG
converge plus rapidement que le RS dans les 1500i@res itérations. D’autre part, aprés un
certain nombre d'itérations, le RS permet d’obtafes solutions meilleures que celles de
'AG. En effet, grace a une approche relativemdobgle et robuste, parvient & minimiser
rapidement la FO alors que l'avantage du RS ré&dies le fait qu’au fil des d'itérations, sa
recherche devient de plus en plus locale et efficBans le souci d’accélérer la convergence
la conception de la méthode hybride, présentéehaug permet de profiter des avantages de
I'AG et du RS. Les courbes d’évolution associéda méthode hybride montrent que cette
derniere converge vers des solutions plus optirsisée

Champ de température uniforme  Champ de températureon-uniforme
Meilleurs scores  Ecart maximal Meilleurs scores Ecart maximal

obtenus de températures (K) obtenus de températures (K)
AG 262 2,8 390 3,8
RS 181 2,3 259 3,3
Hybride 131 2,2 174 2,1

Tableau 2 : Scores des meilleures solutions olet®nu



Dans le tableau 2 figurent les scores des meikkesiodutions retrouvées ainsi que I'écart
maximal entre les températures cibles et les temyp&s obtenues par les différentes
solutions. D’'une maniére générale, I'AG et le R®wargent vers des solutions acceptables
qui permettent d’avoir des écarts maximaux de teatpées sur la plaque entre 2,3 et 3,8 K.
Cependant, grace a la méthode hybride on obtienédarts de 2,1 et 2,2 K par rapport a la
cible et ceci pour le méme nombre d'itérationsatfées par 'AG ou le RS. Par ailleurs, sur
les figures 5 et 6, les champs de températureseadionnelles sur la plague, résultant des
solutions optimales obtenues par la méthode hypsidet présentés en 3D. En observant la
figure 5, on constate que malgré I'existence delgyes écarts de températures visibles
localement, d’'une maniére générale, la cartograplaecorde au profil cible. Un lissage
numérique appliqué au profil de puissance des énmstipourrait étre utilisé pour minimiser
ces écarts. De méme, en comparant les deux castogsgprésentées sur les figures 2 et 6, on
remarque que les deux profils de forme pyramidaite sés proches.

4. Conclusion et perspectives

Dans ce travail, trois méthodes d’optimisation apmes a un modeéle de four radiatif
simplifié ont été comparées. Les solutions optismabtenues par 'AG et le RS sont assez
satisfaisantes malgré le nombre tres élevé dedimmupossibles. La conception d’'une
méthode hybride a permis d’associer 'AG et le Rifa de tirer parti de leurs avantages
respectifs, de réduire le nombre d’itérations etbtEnir des solutions plus optimales. Les
résultats obtenus mettent en évidence I'efficabitéa méthode hybride.

Ce travail montre que I'utilisation des méthodegahéuristiques d’optimisation permet de
se rapprocher le plus possible de la solution agdémll serait donc intéressant d’étendre
l'application de ces méthodes pour optimiser letidd@ dynamique de puissance des
émetteurs au cours du chauffage du produit, ceimplique un espace de recherche plus
vaste. Finalement, il est aussi possible de rédeitemps de calcul en intégrant les facteurs
de transferts radiatifs dans I'opérateur de croadrde I'AG.
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