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Introduction

Contexte

L’intensification des combats asymétriques sur les théâtres d’opérations contemporains a vu émer-
ger des situations de combat dans des milieux urbains où les menaces à traiter se mêlent à la po-
pulation civile. Dans ce contexte, l’utilisation de projectile d’artillerie conventionnels en support
des troupes engagées est inconcevable. De telles munitions présentent une erreur de dispersion
trop importante associée à un risque de dommages collatéraux inacceptables.

Cette erreur est quantifiée lors de campagnes de tirs, à la fois en portée et en déviation latérale
autour d’un point d’impact visé. Ainsi, la répétition d’occasions de tirs dans des conditions iden-
tiques mène à des positions de points d’impact différentes. La modélisation des erreurs est suppo-
sée suivre une loi de répartition gaussienne du type ε = kσ, où k est une constante dépendante de
l’erreur admissible, qui permet de caractériser une ellipse autour du point d’impact moyen. Par
exemple, pour un tir à 30 km, l’erreur en portée est évaluée à 2σL = 803 m et l’erreur latérale à
2σZ = 290 m.

Dans ces conditions, la volonté ambitieuse des industriels de l’armement tels que Nexter Mu-
nitions réside dans le développement de systèmes d’armes permettant de réduire cette erreur à
l’impact. L’objectif consiste à produire une correction de la trajectoire du projectile au moyen d’un
dispositif de contrôle au cours du vol. La modularité envisagée pour un tel dispositif assure son
adaptabilité à l’ensemble des munitions d’artillerie de 155 mm. Le challenge consiste alors à pro-
duire un contrôle de la trajectoire des projectiles gyrostabilisés alors que la vitesse de rotation
autour de l’axe longitudinal, imposée pour des raisons de stabilisation, implique le développe-
ment d’une méthode de contrôle novatrice.

Deux enjeux majeurs sont identifiés afin de parvenir à cet objectif de contrôle de la trajectoire. Le
premier consiste à distinguer, pendant le vol du projectile, la déviation par rapport à une trajec-
toire de référence. Pour cela, des moyens électroniques embarqués seraient intégrés au projectile
afin d’en déterminer la position à chaque instant. Le second enjeu consiste être en mesure de dé-
ployer un dispositif capable de produire la modification de trajectoire nécessaire.

Le principe de correction de trajectoire par déploiement d’un actuateur au cours du vol du projec-
tile est illustré sur la figure 1. Les perturbations pouvant survenir en vol entraînent l’éloignement
du point d’impact du projectile par rapport à la trajectoire de référence. Le déploiement du dis-
positif de contrôle doit permettre de produire une combinaison de déviation latérale ∆Z et en
portée ∆X assurant une position du point d’impact proche du point visé, illustré par la courbe
en pointillés. Il est alors nécessaire de démontrer que le dispositif de contrôle dispose de l’auto-
rité suffisante permettant de corriger une trajectoire perturbée au-delà de l’ellipse à 2σ autour du
point visé.
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FIGURE 1 – Principe de fonctionnement du dispositif de correction déployé au cours du vol du
projectile

Dans ce cadre, la Direction Générale de l’Armement (DGA) a lancé le Projet d’Etude Amont (PEA)
"MANEGE" il y a plusieurs années. Le but était alors d’évaluer des dispositifs novateurs capables
de réduire l’erreur de dispersion des projectiles aéro et gyrostabilisés. Des avancées ont été pro-
posées pour les deux catégories de projectiles à l’issue de cette étude. Dans le cas des projectiles
aérostabilisés, l’utilisation de plots permet de modifier la répartition de pression sur les gouvernes
[1] tandis que pour les projectiles gyrostabilisés le contrôle est obtenu par effet Coanda [2]. Néan-
moins, le volume nécessaire au bon fonctionnement de ce dernier dispositif nécessite de réduire
de manière significative la charge utile du projectile et n’est finalement pas retenu pour les projec-
tiles gyrostabilisés.

Le PEA "MANEGE II", initié par la DGA, s’inscrit dans la continuité du PEA précédent avec pour
ambition de faire monter en maturité des dispositifs de contrôle alternatifs. La collaboration entre
Nexter Munitions, l’ONERA et l’Institut franco-allemand de Saint-Louis (ISL) porte sur l’étude
de deux concepts d’actuateurs mécaniques pour réaliser le contrôle de la trajectoire du projectile.
Le Concept Passif pour la correction 2D par Voilures et Spoiler (CP2VS) implique le déploiement
successif d’un aérofrein et d’une série de voilures. Cette dernière est supposée corriger indépen-
damment la déviation latérale tandis que l’aérofrein doit assurer la réduction de portée. Le second,
dénommé Concept Actif pour la correction 2D par Spoiler (CA2S), consiste à déployer un spoiler
isolé au cours de la trajectoire. Les travaux menés dans cette thèse se concentrent sur l’optimisation
et l’étude aérodynamique de ce dernier concept. La correction de la trajectoire du projectile résulte
d’une modification du modèle aérodynamique du projectile suite au déploiement du spoiler. La
contribution de ce dernier est modélisée par la modification de trois coefficients aérodynamiques :
le coefficient de force normale ∆CN , de moment de tangage ∆Cm et de force axiale ∆CA. Le choix
de l’instant de déploiement du spoiler est réalisé en fonction de l’information qui est accumulée
depuis le coup canon sur la déviation par rapport à la trajectoire de référence du projectile non-
contrôlé. De cette manière, il est envisageable d’orienter la modification de trajectoire par contrôle
de la position en roulis du spoiler. Cette dernière particularité du dispositif permet d’envisager
un contrôle de la portée et de la déviation latérale couplé.
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Objectifs de la thèse

Le premier objectif de la thèse consiste à développer une démarche d’optimisation afin de déter-
miner la géométrie de l’actuateur. S’il est envisageable d’évaluer toutes les combinaisons de pa-
ramètres lorsque le nombre de ces derniers est limité, les problèmes d’optimisation actuels dans
le domaine de l’aérodynamique impliquent la prise en compte d’un nombre de variables toujours
plus important, rendant souvent inabordable leur résolution directe. Par conséquent, il est né-
cessaire d’organiser et sélectionner les données dans un domaine de définition aux dimensions
élevées. L’échantillonnage massif n’étant plus envisageable, il est alors nécessaire de recourir à
une approche de modélisation des fonctions d’intérêts à partir d’un nombre restreint de points de
données.

Les modèles proposés dans la littérature reposent sur la constitution d’un échantillonnage initial
limité dans le but d’estimer les variations de la fonction étudiée. Dans le cadre de ces travaux,
la contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques du projectile (soit les trois coefficients
∆CN , ∆Cm et ∆CA), fera l’objet d’une telle modélisation. Ces modèles étant obtenus à partir d’un
échantillonnage restreint par rapport aux nombre total de combinaisons des p paramètres envisa-
geables, une incertitude existe quant à la précision des variations modélisées. Une méthodologie
d’enrichissement des modèles au cours du processus d’optimisation doit être mise en œuvre. L’en-
jeu consiste à réaliser un compromis entre l’identification d’une zone intéressante de l’espace des
paramètres et l’exploration du domaine dans des zones jusqu’alors non-échantillonnées.

La question de la précision du modèle peut également se poser sur la base même des simulations
qui sont utilisées pour entraîner les modèles. Dans un contexte industriel, la résolution des écou-
lements autour d’objets complexes est généralement assurée en ayant recours à l’approche RANS
(Reynolds Averaged Navier Stokes), via laquelle les fluctuations turbulentes sont modélisées. Il est ce-
pendant connu que cette approche présente des difficultés dans le cas d’écoulements massivement
décollés, tels que les écoulements de culot ou en aval d’un spoiler. Sahu [3] et [4] ou Leonard et al.
[5] ont recours à la modélisation RANS instationnaire (URANS pour Unsteady RANS) afin de ca-
ractériser l’effet de dispositifs de contrôle sur la trajectoire d’un projectile. Bien que cette approche
soit d’un degré de complexité supérieur à la modélisation RANS, seule l’évolution temporelle
des fluctuations à basse fréquence de l’écoulement est calculée. Le caractère aléatoire du contenu
turbulent est modélisé. La résolution des grandes échelles de la turbulence (LES pour Large Eddy
Simulation) est également envisagée dans le but de représenter plus fidèlement les écoulements
instationnaires. Cette approche requiert une puissance de calcul plus importante que les modéli-
sations RANS étant donné que seules les petites échelles de la turbulence sont modélisées. Le re-
cours à une telle approche pour l’étude aérodynamique des projectiles implique une réduction de
la complexité des configurations géométrique. Ainsi, seul le culot franc des projectiles d’artillerie
est étudié par Fureby et al. [6] et Simon et al. [7] en ayant recours à la LES. Cette approche est éga-
lement utilisée par Zeidler et al. [8] lors de l’étude de l’influence d’un jet Coanda sur l’écoulement
de culot du projectile. Plus récemment des méthodologies hybrides RANS/LES sont apparues,
promettant un compromis satisfaisant entre ressources nécessaires pour la simulation et précision
des résultats. Ces approches ont notamment permis de simuler un écoulement instationnaire au-
tour d’une configuration complète du projectile par Simon et al. [9] ou pour l’évaluation de l’effet
de jets synthétiques sur l’évolution temporelle des forces exercées sur un projectile contrôlé par
Sahu [3] et par Sahu et Heavey [4]. Le compromis proposé par cette dernière approche se révèle
prometteur, notamment pour évaluer l’influence du caractère instationnaire des coefficients aéro-
dynamiques due à l’action d’un dispositif de contrôle sur la trajectoire du projectile. Finalement, la
résolution de l’ensemble du contenu turbulent est envisageable au moyen de la Direct Numerical
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Simulation (DNS). Toutefois, cette approche n’est actuellement pas envisageable pour des simu-
lations d’écoulement aux grands nombres de Reynolds autour de configurations géométriques
complexes.

Bien que les simulations numériques tendent à reproduire les écoulements avec toujours plus de
fidélité, il n’est toutefois pas envisageable de se passer des mesures réalisées en soufflerie dans le
but de valider les phases d’avant-projet. L’évaluation expérimentale des contributions du spoiler
aux coefficients aérodynamiques doit permettre de conclure quant à la fiabilité des méta-modèles
utilisés dans la démarche d’optimisation. L’enjeu réside dans le recalage des coefficients aéro-
dynamiques tirés des simulations numériques au niveau des mesures en soufflerie. Différentes
méthodologies sont envisageables, par exemple en définissant un facteur de recalage entre les
données ou encore, puisque les méta-modèles sont au centre de cette étude, en ayant recours à
une modélisation multi-fidélité.

Organisation du mémoire

L’organisation du manuscrit s’articule autour de six chapitres. Le premier est consacré à l’étude
des méthodologies d’optimisation et de méta-modélisation utilisées en aérodynamique, et plus
particulièrement appliquées aux projectiles. L’état de l’art établi dans ces deux domaines per-
met de sélectionner l’approche qui est déployée dans le cadre de l’optimisation du dispositif de
contrôle.

Le second chapitre se décompose en deux parties. Dans un premier temps, les équations de la
mécanique du vol d’un projectile sont présentées et le fonctionnement mécanique du spoiler est
décrit. Dans un second temps, les approches numériques utilisées pour la résolution des équa-
tions de la dynamique des fluides sont détaillées. En particulier les approches RANS et hybrides
RANS/LES sont présentées, en vue de leur utilisation dans le cadre de ces travaux de thèse.

Le chapitre 3 présente les principales caractéristiques aérodynamiques des configurations lisses
et contrôlées du projectile. La comparaison de ces deux géométries permet de mettre en évidence
les modifications induites par la présence du spoiler sur la topologie de l’écoulement. Ces simula-
tions donnent également lieu à la définition du modèle aérodynamique du spoiler qui est utilisé
lors des calculs de trajectoires dans la suite de l’étude.

L’algorithme basé sur les méta-modèles est développé au cours du chapitre 4 et appliqué à l’opti-
misation de la géométrie du spoiler. Les fonctions objectifs et contraintes sont déduites de l’étude
de la trajectoire du projectile sans dispositif de contrôle. L’algorithme est appliqué pour l’étude
en "guidage terminal" de la munition. La capacité de la géométrie à produire une déviation supé-
rieure aux 2σ énoncée plus tôt est ensuite vérifiée afin de valider la démarche d’optimisation.

Le chapitre 5 est consacré à l’analyse de calculs instationnaires RANS/LES réalisés sur la confi-
guration optimale du projectile contrôlé. L’objectif de cette étude est de constituer un niveau de
fidélité d’évaluation des coefficients aérodynamiques supérieur à celui des simulations RANS.
Ces nouvelles simulations doivent permettre par ailleurs de conclure quant à l’influence du ca-
ractère fluctuant des coefficients aérodynamiques sur la trajectoire. Enfin, une analyse de couche
de mélange est proposée avec pour ambition d’étudier l’influence du spoiler sur les modes de
l’écoulement de sillage du projectile.

Le chapitre 6 est dédié à l’étude expérimentale de la configuration munie du spoiler. Les mesures
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réalisées en soufflerie sont confrontées aux estimations tirées des méta-modèles. Une approche
multi-fidélité est alors déployée dans le but de reproduire le plus fidèlement possible les variations
des coefficients aérodynamiques du dispositif de contrôle.

Production scientifique

Le chapitre 4 a fait l’objet d’une publication dans un journal à comité de revue ainsi que d’une
communication en conférence.

â Guillaume Arnoult, Mickael Zeidler et Eric Garnier, Control Surface Geometry Surrogate-
Based Optimization for Spin-Stabilized Projectile Course Correction, AIAA Journal, volume 58,
février 2020, pages 550 - 560

â Guillaume Arnoult, Mickael Zeidler et Eric Garnier, Optimization Methodology for a 2-D
Course Correction of a 155 mm Spin-Stabilized Projectile, 2018 Applied Aerodynamics Conference,
25 - 29 juin 2018, Atlanta, Etats-Unis

Le chapitre 5 a fait l’objet d’une communication en congrès.

â Guillaume Arnoult, Mickael Zeidler et Eric Garnier, Supersonic flow investigation of controlled
projectiles using Zonal Detached Eddy Simulation, 18th ONERA-DLR Aerospace Symposium, 3 -
5 juillet 2018, Bonn, Allemagne

Le chapitre 6 a fait l’objet d’une communication en congrès ainsi que d’une présentation sous
forme de poster et d’une communication en congrès.

â Guillaume Arnoult, Mickael Zeidler et Eric Garnier, 155 mm Projectile Course Correction
Using Multi-Fidelity Surrogate Model, MCM ITP, 15 - 16 Octobre 2019, Birmingham, Royaume-
Uni

â Guillaume Arnoult, Mickael Zeidler et Eric Garnier, Reconstruction of Spin-Stabilized Projec-
tile Aerodynamic Coefficients using Mono and Multi Fidelity Surrogate Models, 31st International
Symposium on Ballistics, 4 - 8 novembre 2019, Hyderabad, Inde

La participation au congrès en Inde a été récompensée d’un prix pour les étudiants.

â Guillaume Arnoult, Jack Riegel Student Award in Flight Dynamics, 31st International Sym-
posium on Ballistics, 4 - 8 novembre 2019, Hyderabad, Inde



8 Introduction

La réalisation des travaux de thèse s’inscrit dans un contrat CIFRE de collaboration entre l’ONERA
et Nexter Munitions. A ce titre, des rapports techniques ont été rédigés.

â Guillaume Arnoult, Eric Garnier, Rapport d’activité des deux premières années de thèse Modé-
lisation de la trajectoire d’un projectile muni d’un dispositif de contrôle, Rapport Technique RT
1/26376 DAAA - Mars 2019

â Guillaume Arnoult, Rémi Thepot et Pascal Denis, EA MANEGE 2 : Etude approfondie de l’aé-
robalistique et optimisation du concept CA2S (Poste 3 - Tâche 3.1), Rapport Technique 1/25957
DAAA - Juin 2019

â Guillaume Arnoult, Rémi Thepot et Pascal Denis, EA MANEGE 2 : Etude approfondie de l’aé-
robalistique et optimisation du concept CP2VS (Poste 4 - Tâche 4.1), Rapport Technique 3/25958
DAAA - Juin 2019
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Introduction

L’objet de ce premier chapitre est de constituer un état de l’art des techniques d’optimisation.
Les formulations mono et multi-objectifs sont introduites dans le but d’identifier les enjeux liés à
chacune d’elles. La résolution d’un problème mono-objectif conduit à l’identification d’un unique
optimum tandis que l’approche multi-objectifs, couramment rencontrée dans le cadre de problé-
matiques industrielles, mène à l’identification d’un ensemble de compromis. L’objectif du proces-
sus d’optimisation est alors d’identifier l’ensemble des combinaisons de paramètres optimales.
Cette notion de compromis introduit alors le front de Pareto, rassemblant l’ensemble des opti-
mums d’un problème multi-objectifs.

Deux approches sont distinguées en fonction de la quantité qui fait l’objet du processus d’optimi-
sation. Les approches basées sur la définition du gradient de la fonction objectif permettent d’iden-
tifier la sensibilité du design aux paramètres qui le définissent. Les approches évolutionnaires ne
reposent pas sur l’utilisation du gradient mais proposent d’étudier l’adaptation d’une population
d’individus au cours de générations dans le but de la faire converger vers l’ensemble des solutions
optimales. Cette dernière approche, bien que généralement efficace, requiert un nombre important
d’évaluations de la fonction objectif avant de converger. Il est donc nécessaire de recourir à des
méthodologies de substitution pour remplacer les processus coûteux tels que la CFD (Computatio-
nal Fluid Dynamics).

Une manière de limiter ce coût est d’avoir recours à une méta-modélisation de la fonction d’inté-
rêt. La construction d’un méta-modèle (aussi appelé surface de réponse) repose sur la génération
d’une base de données. La présentation des plans d’expérience de ce chapitre a pour but de mettre
en évidence les avantages et inconvénients des approches considérées. Les méta-modèles définis
à partir de cet échantillonnage initial sont par définition interpolant (kriging ou cokriging par
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exemple) ou alors dégagent une tendance des points de mesure (réseaux de neurones, régression
polynomiale de degré élevé, fonctions à bases radiales). Les formulations et les comparaisons de
méta-modèles employés dans les études d’aérodynamique orienteront le choix des modélisations
utilisées dans les chapitres suivants.

1.1 Techniques d’optimisation utilisées en aérodynamique

L’optimisation est une discipline dont le but est d’améliorer les performances d’un design en agis-
sant sur ses paramètres. D’un point de vue historique, l’optimisation consistait à considérer un
design existant, à en modifier la forme puis à mesurer expérimentalement l’effet des modifications
alors apportées. Cette approche empirique se basait sur l’apprentissage de nouvelles connais-
sances au fur et à mesure des essais réalisés mais se révèle très coûteuse à la fois en temps et
moyens.

La montée en puissance des capacités numériques depuis les années 90 et particulièrement dans
le domaine de la dynamique des fluides, permet de reproduire fidèlement un nombre important
d’écoulements et de prévoir les quantités d’intérêt pour le secteur industriel (coefficient de traî-
née, efficacité d’une prise d’air, etc.) avec une précision grandissante. Les simulations des écou-
lements couplées aux méthodologies d’optimisation permettent dans les phases d’avant-projet
d’évaluer un nombre très importants de designs différents pour un coût bien moindre vis-à-vis
des études expérimentales. Les études numériques ne permettent toutefois pas de remplacer les
mesures faites en soufflerie ou à l’échelle d’un avion, la résolution directe des équations de l’aé-
rodynamique restant encore hors de portée. La convergence vers un design particulier est réalisée
après un nombre d’itérations important dans un temps toujours plus réduit.

Si les évaluations numériques des performances d’un design ne sont aujourd’hui plus un pro-
blème, l’identification des paramètres et de leur influence sur la quantité d’intérêt constitue un
nouveau challenge. Le nombre de paramètres pris en compte dans la résolution d’un problème
d’optimisation est toujours plus important ce qui mène naturellement à la complexification de
la résolution. On parle alors du concept de "malédiction de la dimensionnalité" (curse of dimen-
sionality introduit par Bellman [10]) qui se traduit par une évolution exponentielle du nombre
d’échantillons requis avec le nombre de paramètres du problème afin d’identifier les zones pro-
metteuse d’un espace de p dimensions lorsque p >> 1.

Ce phénomène apparaît notamment lorsque les relations entre les p paramètres ne sont pas tri-
viales et qu’il est nécessaire d’échantillonner de manière importante l’espace à p dimensions
du problème d’optimisation afin d’identifier clairement leur influence respective. L’intérêt réside
alors dans la limitation du nombre de variables constituant le problème d’optimisation afin de
restreindre le coût global du processus. Une alternative consiste à considérer une formulation al-
ternative de la fonction d’intérêt. Par exemple en conservant un nombre important d’évaluations
tout en en réduisant le degré de fidélité (codes semi-empiriques plutôt que CFD dans le cas de l’aé-
rodynamique) ou alors en ayant recours à une modélisation de la fonction à partir d’un nombre
restreint d’évaluations fidèles.

Dans la suite, les principales techniques d’optimisation utilisées en aérodynamiques sont présen-
tées. Cette description permettra d’identifier les méthodologies qui seront utilisées dans le cas du
contrôle de la trajectoire d’un projectile.
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1.1.1 Définition d’un problème d’optimisation

La quantité sur laquelle le processus d’optimisation influe est dénommée comme la fonction ob-
jectif du problème ou la quantité d’intérêt. Dans le domaine de l’aérodynamique, la réduction de
la traînée d’une voilure ou l’augmentation de la portée d’un projectile constituent des exemples
typiques de fonctions objectifs. Deux grandes classes de problèmes se distinguent. D’une part
les problèmes mono-objectif pour lesquels une unique fonction est optimisée et d’autre part les
problèmes multi-objectifs pour lesquels les différentes fonctions objectifs entrent en compétition
pendant le processus d’optimisation. La seconde catégorie de problèmes implique généralement
une complexité de résolution plus importante, notamment lors de l’identification des relations
entre fonctions objectifs. Il est tout de même intéressant de noter qu’il est toujours envisageable
de se rapporter à un problème mono-objectif en faisant appel à une forme de linéarisation du pro-
blème multi-objectifs. Cependant, cette modification de la formulation s’accompagne d’une perte
de partie de l’information contenue dans les différentes quantités à minimiser lorsque celles-ci
sont considérées séparément.

Dans la suite il sera toujours fait référence à la minimisation d’une fonction objectif. Or il pa-
raît naturel que dans certains cas, la maximisation de cette fonction d’intérêt soit recherchée. On
pourra envisager de se rapporter alors à un problème de minimisation en considérant l’inverse de
la fonction objectif considérée, par exemple.

1.1.1.1 Problème d’optimisation mono-objectif

Dans le cas d’une formulation mono-objective d’un problème d’optimisation, une unique fonction
f doit être minimisée. Le problème d’optimisation peut être sujet à un certain nombre de fonctions
contraintes gj qui doivent être respectées en parallèle de la minimisation. Afin de simplifier la dé-
finition du problème, on considère uniquement une valeur seuil gjmax que la fonction contrainte ne
doit pas excéder, soit ∀x, gj(x) ≤ gjmax . Une plage de variation est spécifiée pour chaque compo-
sante ximin ≤ xi ≤ ximax du vecteur de paramètres ~x. La formulation mathématique d’un problème
d’optimisation est résumée par les équations suivantes.

Minimiser : f (~x) (1.1)
en respectant : gj(~x) ≤ gjmax (1.2)

ximin ≤ xi ≤ ximax (1.3)

avec : ~x =




x1
x2
...

xp


 (1.4)

La gestion des fonctions contraintes du problème d’optimisation gj(x) est parfois simplifiée par
l’ajout d’un terme de pénalité à la fonction d’intérêt. Dans le cas de la minimisation d’une fonc-
tion objectif, l’ajout d’un terme (d’un ordre de grandeur supérieur à la quantité considérée par
exemple) permet d’éviter la sélection de design qui ne respecte pas les contraintes. La définition
d’une pseudo-fonction objectif prenant en compte la valeur de chaque fonction contrainte peut
aboutir dans certains cas à des instabilités numériques (fonction non différentiables en tout point)
et n’est donc pas adaptée à toutes les méthodes d’optimisation.
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1.1.1.2 Problème d’optimisation multi-objectifs

Dans le contexte industriel, les problèmes d’optimisation considèrent généralement l’optimisation
de plusieurs quantités de manière simultanée, pouvant provenir de disciplines différentes. Dans le
cas où k fonctions sont à minimiser, sujettes à j fonctions contraintes, la formulation du problème
d’optimisation est donnée par les équations (1.5) à (1.7) :

Minimiser : fk(~x) avec k > 1 (1.5)
en respectant : gj(~x) ≤ gjmax (1.6)

ximin ≤ xi ≤ ximax (1.7)

avec : ~x =




x1
x2
...

xp


 (1.8)

Il peut arriver, de manière assez rare, que les fonctions objectifs traitées dans un tel problème
d’optimisation n’entrent pas en compétition les unes avec les autres. La résolution tend alors à
identifier une unique combinaison de paramètres xi dans l’espace à p dimensions pour laquelle
toutes les fonctions objectifs sont minimales. De manière plus réaliste, les fonctions objectifs pos-
sèdent généralement un comportement antagoniste, c’est à dire que la minimisation d’une fonc-
tion f1 entraîne l’augmentation d’une autre fonction objectif f2. La résolution du problème d’op-
timisation consiste alors à identifier un compromis satisfaisant qui permettra d’obtenir un gain
sur l’ensemble des fonctions objectifs par rapport au design initial. Dans ce cas, un front de Pa-
reto apparaît au cours de la résolution du problème rassemblant l’ensemble des combinaisons de
paramètres minimisant l’ensemble des fonctions objectifs.

Notion de front de Pareto
Le front de Pareto est défini comme l’ensemble des configurations optimales non-dominées dans
le cas d’un problème multi-objectifs pour lequel les fonctions d’intérêts sont en compétition. La
définition mathématique d’un vecteur −→x ∗ appartenant au front de Pareto est donnée par Mietti-
nen [11] s’il n’existe aucun autre vecteur −→x tel que :

{
fi(~x) ≤ fi(~x∗), ∀i = 1, . . . , k
f j(~x) < f j(~x∗), pour au moins un j

(1.9)

L’équation du front de Pareto (1.9) traduit le fait que les vecteurs de paramètres appartenant au
front de Pareto dominent les autres combinaisons de paramètres. L’ensemble des points appar-
tenant au front est alors qualifié de non-dominé car l’amélioration d’une des fonctions objectif se
ferait au dépend des autres fonctions, comme illustré sur la figure 1.1.
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FIGURE 1.1 – Front de Pareto pour un problème de minimisation bi-objectif

Sur cette figure le front de Pareto bidimensionnel est identifié par la courbe bleue. Les points (cor-
respondant à des combinaisons de paramètres) situés au dessus et à droite du front sont dominés
par les points appartenant au front de Pareto. Ainsi, le point A identifié sur la figure est dominé
car il existe un point appartenant au front de Pareto pour lequel la valeur de la fonction objectif
f1 est identique mais la valeur de la fonction objectif f2 est inférieure. De même, à iso-valeur de
la fonction objectif f2 il existe un point appartenant au front de Pareto pour lequel la valeur de la
fonction objectif f1 est inférieure à celle évaluée au point A. Les points B et C, quant à eux, sont
identifiés comme appartenant au front de Pareto. Ces configurations ne sont en effet dominées par
aucune autre combinaison de paramètres et peuvent donc être qualifiées d’optimales, au sens de
Pareto. Les points extrêmes du front sont identifiés par les carrés colorés sur la figure 1.1. Ceux-
ci sont identifiés en résolvant autant de problèmes mono-objectif qu’il existe de fonctions objectifs.

L’inconvénient majeur réside dans le coût inhérent à l’identification des configurations constituant
le front puisqu’une infinité de configurations le compose. Il est donc nécessaire de déployer une
stratégie permettant d’évaluer rapidement un grand nombre de fois les différentes fonctions ob-
jectifs. Il est ainsi aisément compréhensible que plus le nombre de fonctions est important, plus
le processus d’identification des configurations appartenant au front est coûteux. Dans l’éventua-
lité où le nombre de fonctions objectifs est très important, il sera donc préférable de combiner ces
fonctions et de reformuler le problème d’optimisation afin de réduire le nombre de dimensions
du front.

Pondération des fonctions objectifs
Plusieurs méthodologies ont été développées afin d’identifier les combinaisons de paramètres
appartenant au front de Pareto. On peut considérer dans un premier temps de pondérer les diffé-
rentes fonctions objectifs constituant le problème multi-objectifs pour se ramener à des problèmes
mono-objectif. L’identification du front de Pareto dans le domaine à p dimensions est alors réali-
sée en faisant varier la pondération associée aux fonctions objectifs.

Une des premières études concernant la pondération de fonctions a été réalisée par Zadeh [12]
et a permis de démontrer que la résolution séquentielle des optimisations pondérées conduit à
l’identification de l’ensemble des points constituant le front de Pareto. Des études plus récentes,
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basées sur la définition des fonctions objectif pondérées, permettent de raffiner le front de Pareto
afin d’obtenir une répartition homogène des points le composant. Kim et de Weck [13] ont ainsi
développé un algorithme permettant de raffiner séquentiellement un front de Pareto pour des
problèmes multi-objectifs dont le nombre de fonctions d’intérêt est supérieur à deux. Ils ont dé-
montré la capacité de cet algorithme à déterminer l’entièreté du front de Pareto convexe ainsi que
localement concave.

Dans leur étude, Ryu et al. [14] ont développé une méthodologie basée sur une pondération des
fonctions objectifs afin de répartir de manière homogène les points d’échantillonnage composant
le front de Pareto d’un problème d’optimisation bi-objectif. Cette méthodologie a été développée
uniquement pour deux fonctions objectifs et reste à étendre à un nombre supérieur. La recherche
des points appartenant à un front de Pareto en se basant sur des pondérations des fonctions objec-
tifs reste cependant un processus très coûteux du fait des nombreuses optimisations mono-objectif
qu’il fait intervenir.

Convergence d’une population vers un front de Pareto
Alternativement, des techniques basées sur une approche générationnelle ont été développées
afin de déterminer les points du front de Pareto en faisant évoluer des populations au cours de
générations, comme mis en œuvre dans les études de Abraham et al. [15], Deb [16] et de Shan et
Wang [17]. Cette méthodologie fait intervenir des mécanismes inspirés de la théorie de l’évolution
de Darwin qui seront détaillés par la suite. Le principal avantage par rapport à la pondération
des fonctions objectifs réside ici dans l’affranchissement des poids affectés aux fonctions. En effet,
les fonctions d’intérêt sont directement optimisées pour identifier le compromis que représente le
front de Pareto. Deb et al. [18] ont par exemple développé l’algorithme NSGA-II (pour Nondomi-
nated Sorting Genetic Algorithm II). Le principe est d’affecter un rang croissant à chaque individu
d’une génération. Ainsi, les individus non-dominés d’une génération se voient attribuer le rang
1 et sont sélectionnés pour que les opérations génétiques soient réalisées. Les individus restants
sont triés suivant la même procédure et se voient attribuer les rangs 2 puis 3 jusqu’à ce que toute la
population ait été triée. Le problème multi-objectifs est alors réduit à un problème mono-objectif
consistant en la minimisation du rang des individus.

Il existe une multitude d’algorithmes permettant de traiter les problèmes multi-objectifs qui ont
été étudiés par Fonseca et al. [19] et Zitzler et al. [20]. Il ressort de ces études que les deux algo-
rithmes les plus adaptés sont NSGA-II (développé par Deb et al.) et SPEA2 (pour Strength Pareto
Evolutionary Algorithm développé par Zitzler et al.). Le principal désavantage de ces méthodolo-
gies provient de leur approche évolutionnaire qui nécessite un grand nombre d’appels aux fonc-
tions objectifs avant de pouvoir faire converger les populations au cours de générations vers le
front de Pareto.

Évaluation de la qualité d’un front de Pareto
La quantification de la qualité d’un front de Pareto basée sur la distance entre un front théorique,
constitué de N points (N = {x1, . . . , xN}), et le front déterminé par le processus d’optimisation
(noté X). Cette métrique, introduite par Coello et Sierra [21] et dénommée Inverted Generational
Distance (IGD), est exprimée suivant la formule :

IGD(X) =

√√√√ 1
N

N

∑
i=1

d2
i (1.10)

où di = minx∈X(|| f (xi) − f (x)||2) représente la distance minimale entre un point du front de
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Pareto du processus d’optimisation X et le point le plus proche appartenant au front de Pareto
théorique. Le principal inconvénient de cette métrique réside dans la nécessité de connaître le
front de Pareto théorique et donc dans le coût des évaluations qui y est lié.

Une seconde méthodologie permettant de quantifier la qualité d’un front de Pareto repose cette
fois-ci sur le calcul de l’hypervolume (HV) décrit par Zitzler et Thiele [22]. Cette quantité mesure
l’avancement du front de Pareto en prenant pour référence les points extrêmes illustrés sur la fi-
gure 1.1. Ces points étant déterminé à partir du front de Pareto théorique, il est possible, d’une
part, de quantifier l’avancement du front de Pareto en cours d’optimisation et, d’autre part, de
comparer directement la qualité de deux fronts de Pareto distincts.

Si le front théorique n’est pas connu a priori, l’évaluation de l’hypervolume est réalisée à partir du
point de Nadir (qui correspond à la valeur associée aux extrêmes du front de Pareto identifié par
le processus d’optimisation). Dans ce cas, la comparaison de deux fronts de Pareto se limitera à
leur représentativité respective. Un front de Pareto moins avancé peut proposer une valeur HV
plus importante qu’un front de Pareto proche du front théorique. La mesure de l’hypervolume
donne alors une indication sur la dispersion des points composant le front de Pareto identifié par
le processus d’optimisation. Des illustrations de l’hypervolume du front de Pareto en fonction du
point de référence sont proposées sur les figures 1.2 et 1.3.

FIGURE 1.2 – Hypervolumes du front de Pareto théorique (gris clair) et obtenu suite à un
processus d’optimisation (gris foncé). Le point de référence est représenté par le triangle associé

aux bornes supérieures des fonctions f1 et f2, tiré de la thèse de Ribaud [23]
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FIGURE 1.3 – Hypervolume obtenu suite à un processus d’optimisation (gris foncé), le front de
Pareto théorique est supposé inconnu au cours de l’optimisation. Le point de référence est

représenté par le triangle associé au point de Nadir, tiré de la thèse de Ribaud [23]

Les méthodologies d’optimisation multi-objectives chercheront ainsi à maximiser l’hypervolume
du front de Pareto afin de s’assurer de la convergence vers le front de Pareto théorique, même si
ce-dernier n’est pas forcément connu. Cette métrique possède l’avantage de pouvoir être mesurée
sans comparaison avec un front théorique, la comparaison de deux fronts indiquera alors un degré
de diversité dans les configurations identifiées comme optimales.

1.1.2 Méthodologies de résolution basées sur le calcul du gradient

Dans ce manuscrit on distingue deux grandes méthodologies d’optimisation. Dans un premier
temps, on aborde les méthodologies basées sur la détermination du gradient de la fonction objec-
tif pour résoudre le problème d’optimisation. Dans une seconde partie, l’optimisation est directe-
ment réalisée à partir des évaluations de la fonction.

L’évaluation du gradient de la fonction d’intérêt permet de déterminer la sensibilité d’un design
vis-à-vis des paramètres. Quand cette méthodologie est envisageable, elle conduit à une résolu-
tion du problème plus efficace comparé à une optimisation reposant sur des évaluations directes
de la fonction objectif. Cependant, une telle résolution repose sur la disponibilité du gradient qui
s’accompagne d’un surcoût lors du calcul, dépendant du nombre de paramètres considérés dans
l’étude. De plus, une limitation de ce type d’optimisation réside dans l’hypothèse que la fonc-
tion objectif est continue et différentiable sur l’ensemble de l’espace de définition du problème
d’optimisation.

1.1.2.1 Descente du gradient

La méthode la plus connue est la descente de gradient qui consiste à choisir un nouveau point
d’évaluation de la fonction objectif dans la direction dans laquelle celle-ci diminue le plus. Intui-
tivement la direction de recherche du minimum

−→
Si est opposée au gradient suivant l’équation

(1.11) :

−→
Si = −∇ f (−→x ) (1.11)

Ainsi, à partir d’un point de donnée −→xn , l’équation amenant au point suivant −−→xn+1 d’évaluation
du gradient est donnée (1.12) :

−−→xn+1 = −→xn − α∇ f (−→xn ) (1.12)



1.1. Techniques d’optimisation utilisées en aérodynamique 17

L’amplitude α est bornée afin de limiter à la fois la lenteur de convergence dans le cas d’un facteur
trop faible ainsi que le dépassement de la descente dans le cas d’une valeur trop importante.

1.1.2.2 Calcul du gradient par différence finie

Le calcul du gradient d’une fonction objectif peut nécessiter un temps de calcul parfois similaire
à l’évaluation de la fonction elle-même. Au travers du calcul du gradient, la sensibilité de la fonc-
tion objectif vis-à-vis de chaque variable d’optimisation est évaluée. On distingue la détermina-
tion exacte du gradient, rapidement très coûteuse, des évaluations approchées, plus abordables
et généralement préférées. La première catégorie consiste à déterminer les dérivées premières et
secondes de la fonction objectif pour chaque paramètre de design. Dans le cas de la formulation
approchée du gradient, la fonction objectif est écrite sous la forme d’une série de Taylor, comme
montré dans l’équation (1.13).

f (x + ∆x) = f (x) + ∆x f ′(x) +
∆x2

2
f ′′(x) + . . . +

∆xn

n!
f (n)(x) (1.13)

La méthode la plus courante consiste à approcher la valeur du gradient par différences finies, c’est
à dire en évaluant la fonction objectif suite à une petite perturbation de chaque variable de design.
A partir de l’équation 1.13, l’expression du gradient pour chaque variable de design xi est donnée
par :

∂ f (x)
∂xi

=
f (xi + h)− f (xi)

h
(1.14)

Avec h la petite variation appliquée à la variable xi. Une fois encore, le principal désavantage
réside dans le coût d’évaluation du gradient puisque celui ci est proportionnel au nombre de
variables, soit O(p+ 1). Toutefois, afin de gagner en précision sur la valeur du gradient calculé, on
pourrait considérer la détermination du gradient centré en considérant les points xi + h et xi − h,
soit un intervalle de 2h. Cette fois le coût est proportionnel à O(2p + 1) évaluations de la fonction
objectif, dû à l’encadrement du gradient. La précision de la valeur du gradient augmente avec
la diminution de la variation h (ou 2h) appliquée. Cependant, Squire et Trapp [24] ont démontré
l’apparition d’une instabilité numérique lorsque la valeur de l’intervalle sur lequel est calculé le
gradient devient très faible (h = 10−9). Ils proposent alors de considérer un intervalle complexe.

1.1.2.3 Méthode des variables complexes

De manière analogue au calcul du gradient à partir de la série de Taylor, une méthode basée
sur des variables complexes a été introduite par Squire et Trapp [24]. Plutôt que d’utiliser une
perturbation réelle de chaque variable, une perturbation imaginaire ih est introduite. Le gradient
de la fonction objectif est alors déterminé à partir de la partie imaginaire de la série de Taylor de
l’équation (1.15). A partir de cette expression complexe du gradient les valeurs exactes du gradient
sont retrouvées, contrairement au cas de la différence finie réelle.

f (x + ih) =
[

f (x)− h2

2!
f ′′(x) + O(h3)

]
+ i
[

h f ′(x)− h3

3!
f ′′′(x) + O(h4)

]
(1.15)

Cette méthode a notamment été appliquée avec succès par Anderson et al. [25] dans le cas du
calcul du gradient à partir des équations de Navier-Stokes. Il apparaît alors un avantage non
négligeable à considérer une variation complexe des paramètres dans le fait que les dérivées pre-
mières et secondes sont indépendantes d’une soustraction entre deux valeurs très proches comme
c’est le cas au numérateur de l’équation 1.14 ce qui se traduit par une stabilité numérique accrue.
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Ces deux méthodes basées sur une estimation du gradient présentent deux désavantages majeurs.
Leur coût d’évaluation est directement lié au nombre de variables qui sont considérées. De plus,
même si la méthode complexe permet de s’affranchir des instabilités numériques, celle-ci implique
un surcoût associé à l’espace complexe dans lequel les variables sont exprimées.

1.1.2.4 Méthodes de la matrice adjointe

Dans le but de limiter le coût d’évaluation du gradient, les méthodes basées sur l’adjoint ont été
développées par Pironneau [26] et Jameson [27]. Elles reposent sur la détermination du champ
aérodynamique pour déterminer les valeurs du gradient. En considérant une fonction d’intérêt J,
la formulation du problème adjoint est donnée par les équations (1.16) à (1.18).

Minimiser : J(U,−→x ) (1.16)
Avec l’équation d’état : R(U,−→x ) = 0 (1.17)

avec : −→x =




x1
x2
...

xp


 (1.18)

où U représente la solution numérique (du champ aérodynamique par exemple), R les résidus et−→x l’ensemble des paramètres géométriques du design. Dans le cas d’une étude aérodynamique, la
fonction d’intérêt dépend à la fois de l’écoulement et des paramètres géométriques. La formulation
discrète de la méthode adjointe est considérée pour la description de la méthode. Il est à noter
qu’il existe également une formulation continue qui consiste à calculer les équations adjointes à
partir d’une linéarisation des équations de la dynamique des fluides, puis à les discrétiser, comme
décrit par Giles et Pierce [28] ou par Pironneau [29]. Le calcul de l’ensemble des gradients est alors
obtenu suivant l’équation (1.19).

dJ
dx

=
∂J
∂x

+
∂J
∂U

dU
dx

(1.19)

Les dérivées partielles de l’équation (1.19) sont directement dépendantes des variables d’état de
l’écoulement U et des paramètres géométriques x. Le coût associé à leur détermination est donc
négligeable. Par contre, l’évaluation de la dérivée totale dU

dx requiert la résolution des équations
linéarisées de l’écoulement en fonction de chaque paramètre géométrique. Le coût numérique de
l’évaluation de ces gradients est donc directement proportionnel au nombre de variables de de-
sign. La différenciation de l’équation sur les résidus (1.17) permet de résoudre ce système d’équa-
tions.

∂R
∂U

dU
dx

+
∂R
∂x

= 0 (1.20)

soit
dU
dx

= −
(

∂R
∂U

)−1 ∂R
∂x

(1.21)

L’injection de l’équation (1.21) dans la définition des gradients de l’équation (1.19) mène à la défi-
nition du vecteur solution des équations discrètes de l’adjoint V.
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dJ
dx

=
∂J
∂x

+

[
− ∂J

∂U

(
∂R
∂U

)−1
]

∂R
∂x

(1.22)

(
∂R
∂U

)T

V = −
(

∂J
∂U

)T

(1.23)

Les équations de l’adjoint (1.23) définissent un système linéaire qui ne dépend que de la fonction
d’intérêt J et des paramètres géométriques. Ce système doit alors être résolu autant de fois qu’il
y a de fonctions à minimiser considérées. De plus, l’évaluation de la sensibilité de l’écoulement
à un autre paramètre géométrique x2 tire avantage de la solution déterminée à l’équation (1.23).
En effet, le vecteur solution des équations V est indépendant des paramètres x du design. Son
évaluation est donc unique au cours de la définition de la matrice adjointe. La sensibilité du design
au paramètre géométrique x2 est alors donnée par l’équation (1.24) qui repose uniquement sur
l’évaluation des dérivées partielles. L’avantage de la méthode basée sur la matrice adjointe réside
alors dans la résolution unique des équations adjointes.

dJ
dx2

= VT ∂R
∂x2

+
∂J
∂x2

(1.24)

Le couplage de la matrice adjointe avec des techniques d’optimisation a ainsi été utilisé avec suc-
cès dans le cadre de travaux aérodynamiques, par exemple par Giles et al. [30], et par Papadimi-
triou et Giannakoglou [31] pour l’optimisation de forme d’une pale de compresseur d’une turbo-
machine.

1.1.3 Méthodologies basées sur des évaluations directes d’une fonction objectif

Une approche alternative consiste à utiliser directement les valeurs d’une fonction objectif pour en
chercher le minimum. On parle alors d’approche d’ordre zéro, on s’affranchit totalement du calcul
du gradient pour résoudre les problèmes d’optimisation basés sur cette approche. L’inconvénient
majeur provient du coût d’évaluation de la fonction objectif. Dans le cas d’un calcul CFD on arrive
rapidement à des coûts CPU (Central Processing Unit) de l’ordre de plusieurs jours pour évaluer
ne serait-ce qu’une seule configuration jugée meilleure que la configuration initiale.

1.1.3.1 Random search et random walk

La technique la plus simple et la plus abrupte consiste à parcourir aléatoirement l’espace de di-
mensions (d’où le nom random search) à la recherche de configurations proposant une améliora-
tion de la fonction objectif. Il paraît évident que ce type d’approche est de loin le moins adapté à
la résolution d’un problème d’optimisation faisant intervenir un nombre important de variables.
La détermination ’chanceuse’ d’une configuration minimisant la fonction f (x) requiert alors un
nombre très important d’évaluations préalables.

Une approche dérivée du Random search consiste à partir du design déterminé à une étape t afin de
définir le design suivant. On parle dans ce cas de Random Walk ou de Hill Climbing. La direction de
recherche est obtenue à partir du point précédent. La différence avec le Random Search réside dans
le fait que si un design est jugé meilleur par rapport au point de départ alors celui-ci est remplacé
et la recherche d’un optimum est reprise à partir de ce nouveau point.

Il apparaît évident que l’inconvénient majeur de ces deux méthodologies provient du nombre
très important d’évaluations nécessaires avant de converger vers un optimum qui peut s’avérer
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n’être qu’un optimum local. En effet, ces méthodologies ne sont pas adaptées pour éviter le piège
d’un bassin dans l’espace de dimensions qui permettrait d’évaluer une configuration −→x radica-
lement différente de celles déjà évaluées et d’explorer l’espace de dimensions à la recherche d’un
optimum cette fois-ci global.

1.1.3.2 Algorithmes évolutionnaires

Les méthodologies évolutionnaires sont basées sur la théorie de l’évolution développée par Dar-
win selon laquelle les espèces évoluent au cours du temps pour s’adapter à leur environnement.
L’évolution numérique d’individus reproduit les processus naturels au travers de la sélection, du
croisement et de la mutation au cours des générations. L’adaptation de la théorie de l’évolution à
la résolution de problèmes d’optimisation a été développée au début des années 70 par Holland
[32] et Rechenberg [33].

Contrairement aux approches décrites plus tôt qui sélectionnent séquentiellement un unique point
de l’espace pour en étudier le voisinage et ainsi converger vers un optimum, l’approche dévelop-
pée ici consiste à s’intéresser à l’évolution d’une population complète d’individus au cours des
générations.

Il est important de distinguer un changement dans la terminologie entre les problèmes d’optimi-
sation et les approches évolutionnaires. La fitness désigne la fonction objectif des équations (1.1)
et (1.5). Le vecteur de design −→x introduit aux équations (1.4) et (1.8) représente ici un unique in-
dividu de la population. Chaque individu de la population est caractérisé par ses chromosomes,
susceptibles d’évoluer au cours des générations. Par nature les approches évolutionnaires sont
non-déterministes, notamment à cause du caractère aléatoire des mutations et des croisements.
Un certain nombre de méthodes existent, on s’intéressera principalement aux algorithmes géné-
tiques (GA) introduits par Goldberg [34].

Différents codages des chromosomes des individus sont à notre disposition. Historiquement, le
codage binaire était utilisé, Holland [32] ayant démontré sa supériorité (remise en question depuis)
comparé aux autres codages existant. Les chromosomes sont alors codés par une chaîne binaire sur
une suite de bits. Michalewicz et al. [35] considèrent que le codage des chromosomes par des réels
est plus simple à utiliser que le codage binaire, notamment lorsqu’il s’agit de prendre en compte
des contraintes du problème d’optimisation. La représentation d’un individu de la population
ainsi que de ses chromosomes en utilisant le codage réel, tout de même normalisé sur l’intervalle
[0; 1], est proposée sur la figure 1.4.
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−→x = (x1, x2, . . . , xn)

0,15 0,53 0,84 0,09 · · · 0,37 0,97

Population
d’individus

Individu constitué
de chromosomes

Chromosomes
composés de gènes

FIGURE 1.4 – Codage réel des chromosomes d’un individu de la population de l’algorithme
génétique

Sélection de la population au cours des générations
L’évolution de la population au cours des générations permet d’identifier les chromosomes, c’est
à dire les combinaisons de paramètres, qui amènent à l’optimisation de la fonction objectif. La
détermination des individus constituant la population t + 1 est basée sur un choix d’individus de
la génération t. Deux processus principaux de sélection existent :

Rang La sélection basées sur le rang de l’individu dans la population a été introduite par Ba-
ker [36] et Grefenstette [37]. Le principe ici est de classer les individus en fonction de leur fitness
dans la population dans un ordre décroissant. Pour une population constituée de N individus,
celui présentant la meilleure valeur de la fonction objectif se voit affecter la valeur N tandis que
l’individu le moins performant possède la valeur 1. La probabilité P(xi) qu’un individu xi soit
sélectionné est ainsi proportionnelle au rang qui lui est affecté et est donnée par :

P(x = xi) =
rang(xi)

∑N
j=1 rang(xj)

=
rang(xi)

N(N+1)
2

(1.25)

Tournoi Dans le cas d’une sélection par tournoi, principe introduit par Goldberg [38], les indi-
vidus de la population sont mis en compétition les uns vis-à-vis des autres. Dans la plupart des
cas, deux individus sont choisis aléatoirement dans la population et celui présentant la valeur de
fitness la plus élevée est sélectionné pour faire partie de la population intermédiaire qui permettra
d’obtenir la population t + 1.

La probabilité qu’un individu xi soit sélectionné lorsque n individus, parmi les N individus de la
population, sont tirés au sort pour participer au tournoi est équivalente au calcul de la probabilité
que l’individu choisi soit le meilleur x∗ parmi ceux qui participent au tournoi :

P(xi = x∗) = 1− P(xi 6= x∗) = 1
(

1− 1
N

)n

≈ n
N

(1.26)

On notera que d’autres méthodes de sélection existent, telles que la roulette wheel qui se base
sur une probabilité de sélection proportionnelle à la fitness de l’individu. La sélection aléatoire est
alors similaire au jeu de roulette des casinos.
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Évolution de la population au cours des générations

Mutation La mutation d’un gène consiste à changer de manière aléatoire sa valeur. L’applica-
tion de cette méthode permet de diversifier la population au cours des générations. Cependant
la probabilité de voir les gènes d’un individus varier aléatoirement est volontairement fixée très
faible, afin de ne pas dégrader les valeurs de fitness d’individus prometteurs. Les probabilités
d’occurrence fréquentes sont de l’ordre de 5 à 10 % maximum ce qui permet d’introduire une part
d’exploration de l’espace des paramètres. La combinaison de la mutation avec le principe d’éli-
tisme permet de préserver une proportion de la population sans que celle-ci ne soit affectée par
des modifications aléatoires.

Croisement La reproduction entre individus d’une population d’une génération t constitue une
autre sources d’individus pour la population de la génération t+ 1. Plusieurs types de croisements
entre individus peuvent être envisagés, on propose ici de décrire le single-point crossover et le Blend
crossover.

Les individus sélectionnés pour qu’une opération de single-point crossover soit réalisée voient une
partie de leurs gènes échangés avec l’autre parent. L’opération ainsi réalisée permet une explora-
tion relative des designs à partir des individus de la population qui sont le plus performant. Ce
principe est illustré sur la figure 1.5a pour un unique point de croisement. On peut également en-
visager de multiplier le nombre de points de croisement afin de favoriser encore plus l’exploration.

Le blend crossover ne peut s’appliquer que dans le cas des chromosome à codage réel. En effet,
les chromosomes des individus constituant la génération t + 1 sont déterminés à partir d’une
combinaison linéaire des chromosomes de leurs parents. Une fois que deux parents P1 et P2 ont
été sélectionnés, l’opération de blend crossover choisi aléatoirement une valeur du chromosome
contenue dans l’intervalle [x1 − α(x1 − x2); x2 + α(x2 − x1)]. Cet intervalle est illustré par la zone
mise en évidence en orange sur la figure 1.5b.

0,15 0,53 0,84 0,09 0,62 0,37 0,97

0,24 0,61 0,28 0,16 0,85 0,49 0,73

0,15 0,53 0,84 0,09 0,85 0,49 0,73

0,24 0,61 0,28 0,16 0,62 0,37 0,97

↑↓
Parent 1

Parent 2

Enfant 1

Enfant 2

(a) Croisement en un point

0,15 0,53 0,84 0,09 0,72 0,37 0,97

0,24 0,61 0,28 0,16 0,85 0,49 0,73

0.5 1

x1

0,72
•

x2

0,85
•

Parent 1

Parent 2

x1 − α(x2 − x1) x2 + α(x2 − x1)

(b) Blend crossover

FIGURE 1.5 – Méthodologies de croisement envisageable pour l’évolution de la population

Élitisme Il est également possible de forcer certains individus d’une génération t à faire partie
de la génération t + 1. On parle alors d’élitisme, qui consiste à préserver les meilleurs individus
d’une population au cours des générations afin de conserver les optimums temporaires sans les
soumettre aux processus de mutation qui résulteraient en une diminution de la qualité globale
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de la population. L’individu peut quand même faire l’objet de croisements avec le reste de la po-
pulation pour déterminer la génération suivante, sans toutefois que ses propres chromosomes ne
soient altérés. Un individu sélectionné par le principe d’élitisme est susceptible d’évoluer au cours
des générations s’il se retrouve dominé par un nouvel individu de la génération t + 1.

Le principal défaut de l’approche basée sur les algorithmes génétiques provient néanmoins du
fait qu’un nombre très important d’évaluations de la fonction objectif sont nécessaires avant de
converger vers un optimum. Il est donc important de trouver une méthodologie alternative qui
permet de s’affranchir du coût d’évaluation d’une fonction objectif qui reposerait sur la CFD par
exemple. Une méthodologie de réduction du coût d’évaluation de la fonction objectif consiste par
exemple à modéliser les variations de celle-ci.

1.2 Modélisation d’une fonction par méta-modèle

Les méthodes d’optimisation présentées jusqu’à maintenant reposent sur des évaluations suc-
cessives d’une fonction objectif. Néanmoins, une unique évaluation de cette fonction peut s’avé-
rer très coûteuse, particulièrement dans le cadre de simulations CFD. Cette section s’intéresse
à l’introduction de méthodes permettant de modéliser les variations d’une fonction objectif ou
contrainte pour permettre l’interpolation à moindre coût. On parlera alors de méta-modèles, de
modèles de substitution ou encore de surface de réponse.

Deux types de modélisations sont à distinguer. D’une part celles qualifiées de non-interpolantes
telles que les régressions polynomiales, les fonctions à bases radiales ou les réseaux de neurones.
Une des limitations du modèle provient de l’obligation d’avoir recours à une fonction d’ordre
élevé pour modéliser fidèlement les variations d’une fonction fortement variée. De plus, l’ajout de
points à l’échantillonnage initial ne permet pas forcément d’améliorer le modèle non-interpolant,
comme l’a démontré Jones [39].

D’autre part, des méthodes de régression interpolantes, telles que le kriging ou le co-kriging,
sont considérées intéressantes pour des applications en aérodynamiques. L’utilisation de méta-
modèles pour la modélisation de fonctions objectifs et contraintes consiste ainsi à reproduire les
variations à partir d’un échantillonnage restreint choisi préalablement. L’amélioration de la qua-
lité du modèle est alors réalisée localement par ajout de points dans une zone spécifique qui aura
été jugée prometteuse.

Des études ont comparé la capacité de différents méta-modèles à reproduire les variations d’une
fonction. On se basera ici sur les études liées à l’aérodynamique, comme par exemple l’étude de
Peter et al. [40] dont l’objet est de reproduire la pression totale dans le plan de sortie du stator
VEGA 2. Pour ce faire une régression polynomiale, un réseau de neurones, un réseau de fonctions
à bases radiales ainsi qu’un modèle de kriging sont entrainés à partir d’un nombre restreint d’éva-
luations CFD en deux dimensions de la pression dans le plan de sortie. Le nombre de paramètres
de l’étude est limité à deux qui caractérisent la position du bord de fuite des aubes du stator
dans le plan (x ;y). Les modèles de kriging et de réseau de fonctions à bases radiales reproduisent
les variations de la pression totale avec la plus grande fidélité tandis que le réseau de neurones
requiert un nombre plus important de points de données pour obtenir une reproduction des varia-
tions de la même qualité. Simpson et al. [41] ont comparé la capacité de différents méta-modèles
à optimiser la forme d’une tuyère. La modélisation et l’optimisation de fonctions mono-objectif
et bi-objectives sont réalisées en considérant un modèle de surface de réponse quadratique et un
modèle de kriging. Il apparaît que les deux méta-modèles sont capables de reproduire les varia-
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tions des différentes fonctions objectifs et que les optimums obtenus sont sensiblement identiques,
sans qu’un avantage ne permette de discriminer une des deux méthodologies. Il apparaît dans
cette étude que la répartition initiale des points de données est primordiale afin de s’assurer de la
bonne qualité du modèle construit. Finalement, on pourra également citer l’étude comparative de
Paiva et al. [42] qui a permis de mettre en évidence l’apport de la méta-modélisation vis-à-vis de la
résolution directe d’un problème d’optimisation. Les modélisations par un polynôme du second
degré, un modèle de kriging et de réseau de neurones sont comparées sur la base de quatre cas
d’étude de difficulté croissante et multi-objectifs. Un net avantage en terme de temps de calcul
est dégagé pour le modèle de kriging, notamment dans le cas de la formulation multi-objectifs
prenant en compte les interactions fluide-structure d’une voilure.

Il ressort des études qui viennent d’être présentées qu’un intérêt certain réside dans la méta-
modélisation des variations d’une fonction. Parmi les modèles les plus courants, les modèles
de kriging et de réseau de neurones semblent se distinguer par leur capacité à reproduire fidè-
lement des fonctions multivariées et à localiser des configurations optimales. La qualité de ces
méta-modèles dépend fortement de la répartition des échantillons utilisés sur l’espace des pa-
ramètres. La méthodologie générale de résolution d’un problème d’optimisation, basée sur les
méta-modèles, consiste d’abord à définir un plan d’échantillonnage le plus représentatif possible.
L’entraînement d’un méta-modèle repose sur cet échantillonnage, l’objectif est de représenter les
variations de la fonction d’intérêt le plus fidèlement possible. L’étude d’optimisation, à propre-
ment parler, est généralement réalisée en considérant le couplage entre un algorithme génétique
et le méta-modèle (afin de s’affranchir du coût de l’évaluation de la fonction objectif).

Dans les paragraphes qui suivent, une description des principales méthodologies rencontrées
dans la littérature est proposée, en suivant le déroulement du processus d’optimisation qui vient
d’être décrit.

1.2.1 Génération d’une base de données initiale

L’échantillonnage initial d’un méta-modèle consiste à déterminer les combinaisons de paramètres
pour lesquelles les évaluations des fonctions à modéliser seront réalisées. Il existe un nombre im-
portant de techniques qui sont apparues avec la nécessité de répartir les points d’échantillonnage.
La dénomination Design of Experiment (DoE) fait référence par exemple à un échantillonnage com-
plètement aléatoire, aux Orthogonal Arrrays, aux suites de Halton (ou de Hammersley) ou encore à
l’hypercube latin. Koehler et Owen [43] détaillent les propriétés de neuf méthodologies d’échan-
tillonnage, parmi lesquelles l’hypercube latin ou encore les Orthogonal arrays. Les études de Swiler
et al. [44] et de Simpson et al. [45] ont démontré des résultats contradictoires en fonction du type
d’échantillonnage utilisé, ce qui semble impliquer qu’il n’existe pas de méthodologie plus perfor-
mante qu’une autre mais plutôt que la méthode d’échantillonnage doit être adaptée en fonction
de la complexité de la fonction d’intérêt à modéliser.

1.2.1.1 Suite de Halton

Une suite de Halton (décrites par Halton [46], Kocis et Whiten [47] ou encore Swiler et al. [44]) est
une méthode particulière des échantillonnages Monte-Carlo. Le but de cette méthodologie est de
distribuer les points d’échantillonnage de manière uniforme sur l’intervalle unitaire [0; 1], de telle
sorte que la discrépance 1 de la suite soit faible.

1. La discrépance d’une suite est la mesure de l’uniformité des points la constituant sur un intervalle I donné. Une
valeur faible de discrépance tend à indiquer une répartition quasi-uniforme sur l’intervalle.
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La répartition de points est obtenue à partir de la définition de nombres premiers entre eux dans
une base choisie au préalable. La répartition des points sur l’intervalle [0; 1] suivant une base 2
débute alors par la division de l’intervalle par 2, puis par 4, 8 etc. Les premiers points répartis
dans cet intervalle sont donnés par les équations (1.27) pour une base 2 et (1.28) une base 3.
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Une propriété intéressante des suites à discrépance faible réside dans l’alternance d’un point
proche de la valeur minimale de l’intervalle de définition et d’un point proche du maximum.
La répartition des 10 premiers points sur l’hypercube [0; 1]2, pour les suites à base 2 et 3 sont illus-
trées sur la figure 1.6, où les points sont colorés par le diviseurs de la base associée à l’axe des
abscisses (rouge : 2, bleu : 4, violet : 8 et vert : 16).
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FIGURE 1.6 – Répartition des points d’échantillonnage suivant la suite de Halton dans un espace
à deux dimensions pour des bases 2 et 3

Les suites de Halton se révèlent performantes pour de faibles dimensions mais peuvent être pro-
blématiques lorsque la base est d’ordre élevé, conduisant notamment à l’apparition de corrélations
linéaires entre les points d’échantillonnages. Pour éviter cet inconvénient, Robinson et Atcitty [48]
proposent d’effectuer un saut d’indice (leaped sequence) dans les termes de la suite de Halton. Ce
saut consiste, dans un hyperespace à grandes dimensions, à sauter les indices qui sont inférieurs
à la plus grande base.

1.2.1.2 Orthogonal Arrays

Les Orthogonal Arrays d’ordre t sont décrits par Rao [49] comme des matrices de N lignes (soit
le nombre de points de l’échantillonnage) et de p colonnes (soit le nombre de paramètres avec
p ≥ t), dont les entrées sont une répétition de s symboles pris dans l’intervalle [0, 1, . . . , s − 1].
L’orthogonal array est défini de telle sorte que toutes les sous-matrices formées par la combinaison
de t colonnes (donc de taille N × t) contiennent toutes les combinaisons de symboles possible de
manière équiprobable. Le nombre de lignes N de la matrice doit ainsi être un multiple de st.
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La formulation d’un tel échantillonnage est illustrée par la matrice du tableau 1.1. Dans cet exemple
N = 8 échantillons (combinaisons de paramètres) sont considérés, soit une matrice de 8 lignes.
Les paramètres xi considérés sont au nombre de p = 4, définissant ainsi le nombre de colonnes de
la matrice. Une représentation binaire des symboles est choisie, soit s = 0 ou s = 1. Finalement, le
nombre de colonnes dans lesquelles sont répétées les combinaisons de symboles est t = 3, de telle
sorte que l’on retrouve ici la propriété N = 8 = 23 = st.

Paramètres xi

Éc
ha

nt
ill

on
s

0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 0
1 1 0 0
1 1 1 1

TABLEAU 1.1 – Exemple d’un orthogonal array pour lequel (N = 8, p = 4, s = 2, t = 3)

Il existe ainsi 4 sous-matrices de taille N× t = 8× 3 qui contiennent chacune toutes les combinai-
sons de paramètres exactement une fois.

Une limitation des orthogonal arrays provient du manque de flexibilité dans la répartition des in-
dices dans les sous-matrices. Deux possibilités ont été explorées, soit la définition de mixed or-
thogonal arrays donnée par Hedayat et al. [50] pour lesquels chacun des p paramètres peut avoir
un nombre de symboles s différents, soit un covering array dont le but est d’envisager toutes les
combinaisons de paramètres envisageables, ce qui n’est pas concevable en pratique.

1.2.1.3 Hypercube Latin

La technique de l’hypercube latin (LHS pour Latin Hypercube Sampling) a été introduite par McKay
[51] dans le but d’obtenir une répartition de points aléatoire dans l’espace de p paramètres. Cette
méthodologie consiste à diviser l’espace en N intervalles non-recouvrants. A partir d’une loi de
probabilité choisie, la plupart du temps homogène, un unique point est sélectionné par intervalle
ce qui conduit à la répartition aléatoire de N points sur le domaine défini par le problème d’opti-
misation.

La répartition des points étant basée sur une fonction aléatoire, il est envisageable que deux points
de l’échantillonnage soient proches spatialement (cette notion perd de son évidence avec l’aug-
mentation du nombre de dimensions de l’espace dans lequel on cherche à modéliser une fonc-
tion). Afin de s’assurer de la répartition la plus homogène possible, Morris et Mitchell [52] ont
développé un algorithme qui vise à maximiser la distance minimale entre deux points de l’échan-
tillonnage. La figure 1.7 illustre l’influence de l’inclusion du critère d’optimisation dans la répar-
tition de points.
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(a) Échantillonnage par hypercube Latin non
optimisé

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
0

0,1
0,2
0,3
0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9

1

Paramètre x1

Pa
ra

m
èt

re
x 2

(b) Echantillonnage par hypercube latin optimisé par
le critère de Morris et Mitchell

FIGURE 1.7 – Différence de répartition de 30 points d’échantillonnage sur un domaine en 2
dimensions par hypercube latin

1.2.1.4 Factorial Designs

Un design factoriel (factorial design) est un plan d’expérience qui permet d’étudier l’influence de
l’ensemble des p paramètres sur une fonction objectif. Montgomery [53] présente le principe du
design factoriel en considérant deux valeurs possibles, comme illustré sur la figure 1.8. Le principe
du full factorial design consiste alors à évaluer la fonction objectif pour toutes les combinaisons de
paramètres envisagées.
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FIGURE 1.8 – Design factoriel construit à partir de deux paramètres

Le nombre d’évaluations nécessaire pour constituer un full factorial design à partir de p paramètres
dont les valeurs possibles sont binaires est donc N = 2p. Cependant, même si le coût de constitu-
tion de l’échantillonnage devient rapidement important avec le nombre de paramètres, le design
factoriel présente l’avantage de quantifier l’effet de la variation d’un paramètre par rapport aux
autres.

La généralisation du full factorial design pour p paramètres discriminés par n niveaux de variations
est particulièrement propice aux analyses de la variance (ANOVA pour ANalysis Of VAriance) per-
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mettant d’identifier l’influence de chacune des variables par rapport aux autres. Dans le but de
limiter les évaluations de la fonction objectif, il est alors commun d’avoir recours à un fractional
factorial design, notamment lorsque les ressources à disposition pour l’évaluation de la fonction
objectif sont limitées.

1.2.2 Méta-modélisation d’une fonction

La suite du chapitre est dédiée à la description des méta-modèles les plus usuels dans le domaine
de l’aérodynamique. Parmi les modélisations présentées ici, il est choisi d’accorder une impor-
tance fortes aux modélisations par réseau de neurones et par kriging.

1.2.2.1 Méta-modèle basé sur des régressions polynomiales

La modélisation par régression polynomiale s’appuie sur des polynômes d’ordre élevé pour repro-
duire les variations d’une fonction. Cette méthodologie, relativement simple dans sa formulation,
a été décrite notamment par Box et Draper [54] ainsi que par Myers et al. [55]. L’estimation de la
valeur d’une fonction f̂ (x) en un point x par un modèle quadratique est donnée suivant la formule
(1.29) dans le cas d’une fonction monodimensionnelle. Si on considère une fonction multidimen-
sionnelle, alors les poids βi sont adaptés suivant chaque direction de l’espace de dimensions. On
parle alors de la propriété anisotrope du méta-modèle (que l’on retrouvera notamment lors de la
détermination des paramètres internes du kriging).

f̂ (−→x ) =β0 + β1x1 + . . . + βnxn+

β11x2
11 + β12x1x2 + β13x1x3 + . . . + β1nx1xn+

β22x2
2 + β23x2x3 + . . . + βnnx2

n (1.29)

Les coefficients βi sont déterminés de telle sorte à minimiser la différence entre l’estimation réa-
lisée par le modèle et la vraie valeur qui a servi à la phase d’apprentissage du méta-modèle au
travers d’une minimisation aux moindres carrés. Afin que le problème soit fermé, c’est à dire que
tous les coefficients βi puissent être déterminés, il est nécessaire que l’ensemble d’apprentissage
soit composé d’au moins autant de points xi qu’il y a d’inconnues βi au moment de la pose du
problème.

Le nombre d’inconnues varie avec le nombre de dimensions p de l’espace dans lequel la fonction
à approcher est définie. Ainsi, pour une fonction quadratique le nombre d’inconnues est égal à
(p + 1)(p + 2)/2 tandis que pour une fonction cubique le nombre de coefficients est donné par
(p + 3)(p + 2)(p + 1)/6. On comprend facilement que le nombre d’échantillons minimal N dans
la base de données requis pour la construction de la surface de réponse croît très rapidement
avec le nombre de dimensions du problème. Dans un domaine de dimensions p = 10 le nombre
de points d’échantillonnage minimal pour déterminer les coefficient d’une fonction quadratique
est N = 66 alors qu’une fonction cubique dans ce même domaine nécessite N = 286 points.
Cette approche a notamment été appliquée par Cayzac et Carette [56] dans le but de reproduire le
modèle aérodynamique de projectiles empennés de fort allongement (dits "flèches"). La principale
difficulté mise en évidence par les auteurs réside dans le type des fonctions utilisées pour formuler
la régression qu’il existe entre les paramètres d’entrée et les variables de sortie. Il apparaît alors
nécessaire de connaître les phénomènes physiques qui doivent être modélisés afin de juger de la
qualité du modèle construit.



1.2. Modélisation d’une fonction par méta-modèle 29

1.2.2.2 Réseau de fonctions à bases radiales

Décrits par Broomhead et al. [57], les réseaux de fonctions à bases radiales (RBF pour Radial Ba-
sis Functions) sont composés de trois couches de neurones : une couche d’entrée, une couche
cachée et une couche de sortie. L’avantage de ce type de modélisation provient de la relation
non-linéaire entre l’entrée et la sortie du réseau qui est contenue dans la couche cachée. Chaque
neurone composant la couche cachée prend en entrée un vecteur de variables de dimension p
(−→x = x1, x2, . . . , xp). Le centre de la fonction d’activation de chaque neurone de la couche cachée
est également un vecteur cj de dimension p. La fonction d’activation hj associée au centre cj dé-
pend de la distance entre le vecteur −→x et le centre du neurone cj suivant, de manière générale,
une fonction gaussienne définie par l’équation (1.30).

hj(x) = exp

(
− (x− cj)

2

σ2
j

)
(1.30)

La constante σj définit la largeur de la fonction gaussienne dans chaque direction de l’espace. Les
variations de l’amplitude σj définissent le voisinage du centre cj dans lequel les sorties du neurone
caché ne sont pas nulles. Une présentation générale d’un réseau de fonctions à bases radiales est
proposée sur la figure 1.9a. Sur celle-ci, les sorties du réseau sont multiples toutefois il est courant
d’associer un réseau à la modélisation d’une unique quantité d’intérêt.
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(a) Architecture interne d’un réseau de fonctions à
bases radiales

(b) Activation des fonctions à bases radiales pour une
interpolation 2D, tirée de [58]

FIGURE 1.9 – Fonctionnement d’un réseau de fonctions à bases radiales

Chaque sortie du réseau est obtenue comme la somme pondérée par un poids ωi,j de chaque
neurone de la couche cachée, suivant l’équation (1.31).

yi =
m

∑
j=1

ωi,j hj(x) + bi (1.31)

La figure 1.9b (tirée de Verstraerte [58]) illustre l’estimation de la valeur d’une fonction bidimen-
sionnelle pour un point (x, y). Les cercles sur le plan (X; Y) représentent la zone d’activation des
centres du réseau. Dans le cas de la combinaison de paramètres (x, y) du plan supérieur, seules
deux fonctions radiales sont activées. Cet état d’activation est défini par la position du couple de
paramètres à l’intérieur des deux cercles sur le plan inférieur de la figure 1.9b. Ces fonctions ra-
diales auront alors une influence sur la sortie du réseau pour cette combinaison de paramètres
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tandis que tous les autres neurones verront leur sortie imposée à zéro.

La phase d’apprentissage d’un réseau à bases radiales est décomposée en plusieurs étapes succes-
sives qui sont identiques à celles d’un réseaux de neurones. Les poids ωi,j ainsi que les centres cj
sont déterminés à partir d’un ensemble d’apprentissage afin d’obtenir les meilleures estimations
possibles par le réseau.

1.2.2.3 Réseau de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (MLP pour Multi-Layers Perceptron) ont été décrits pour la pre-
mière fois par McCulloch and Pitts [59], inspirés de leurs études sur le cerveau. Leur fonctionne-
ment, décrit par Cichocki et Unbehauen [60] et Hornik et al. [61], peut être assimilé à une partie
réduite du cerveau humain dans lequel les neurones (ou perceptrons) sont connectés les uns aux
autres. La transmission d’un message dépend de l’état d’excitation du neurone, équivalent à l’ac-
tivation évoquée dans le cas fonctions à bases radiales. Une représentation générique d’un réseau
de neurone, défini par cinq paramètres d’entrée (x1,x2,x3,x4,x5) et trois sorties (y1,y2,y3), est pro-
posée sur la figure 1.10a ainsi que le détail d’un neurone isolé sur la figure 1.10b.
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FIGURE 1.10 – Fonctionnement d’un réseau de neurones

Les réseaux de neurones font partie de la même familles de méta-modèles que les réseaux à bases
radiales, on peut d’ailleurs distinguer à nouveaux trois grandes couches constituant le réseau pré-
senté ici : une couche d’entrée, une couche cachée (souvent constituée de plusieurs couches suc-
cessives) et une couche de sortie. L’avantage provient ainsi de la relation non linéaire qui existe
entre les entrées et les sorties du réseau.

Les principales différences avec le réseau de fonctions à bases radiales proviennent du fait que
le réseau de neurones peut être constitué de multiples couches cachées intermédiaires. De plus,
chaque neurone constituant les couches cachées du réseau prend en entrée une somme pondérée
de tous les neurones de la couche précédente. De manière générale, l’entrée du jème neurone de la
couche cachée dépend du nombre n de neurones sur la couche précédente (soit n = p si le neurone
est situé sur la première couche cachée et n s’il se situe sur une couche intermédiaire). L’entrée du
jème neurone d’une couche cachée est donnée par la relation (1.32).

inj =
n

∑
i=1

ωi,jxi + bj (1.32)
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avec ωi,j le poids associé à la connexion entre l’entrée xi et le jème neurone et bj le biais du neurone
(qui n’est pas représenté sur les figures pour des raisons de lisibilité). La sortie de chaque neurone
des couches cachées est calculée à partir de l’entrée reçue par le neurone appliquée à une fonction
d’activation. La fonction sigmoïde de l’équation (1.33) est la plus couramment employée.

h(x) =
1

1 + exp(−x)
(1.33)

La sortie d’un neurone de la couche cachée outj est alors obtenue par combinaison des entrées
provenant des neurones de la couche précédente.

outj = h

(
n

∑
i=1

ωi,jxi + bj

)
(1.34)

Où n est cette fois le nombre de neurones sur la dernière couche cachée du réseau, ωi,j est le poids
de la connexion entre le ième neurone et la jème sortie et bj le biais de ce neurone.

La détermination des poids et des biais nécessite une adaptation en fonction des données du pro-
blème afin de les reproduire le plus fidèlement possible, cela constitue la phase d’apprentissage
du réseau de neurones. Dans le cas où la base de données servant à l’apprentissage du réseau de
neurones est composée de N échantillons, on dispose alors de N × nout équations pour détermi-
ner les paramètres. Afin de s’assurer que le nombre d’équations est au moins égal au nombre de
paramètres, la seule variable est alors le nombre de neurones sur les couches cachées.

La phase d’apprentissage du réseau lors de laquelle les poids et les biais des différents neurones
sont optimisés est réalisée par la méthode de rétro-propagation de l’erreur (BackPropagation décrit
pour la première fois par Rumelhart et al. [62]). Cette méthodologie est basée sur une méthode de
descente de gradient. D’autres algorithmes d’optimisation peuvent être utilisés pour déterminer
les paramètres du réseau, comme par exemple les méthodes évolutionnaires mises en place par
Porto et al. [63]. Les paramètres internes du réseau sont ajustés de manière itérative jusqu’à la mi-
nimisation de l’erreur d’apprentissage pour chaque échantillon de la base de données. En général,
la base de données qui sert à l’apprentissage est divisée en deux sous-ensembles majeurs comme
suit :

â Entre 75 et 90% des échantillons constituant la base de données servent à la minimisation
de l’erreur et l’adaptation des poids et des biais,

â Le restant de la base de données est utilisé pour la validation de l’architecture du réseau.
Cette part de l’ensemble d’apprentissage permet de quantifier la qualité du réseau entrainé.

La mise en place d’un arrêt prématuré pour la détermination des paramètres des réseaux de neu-
rones permet de limiter l’effet de sur-apprentissage (overfitting) qui se traduirait par une mauvaise
capacité du réseau à reproduire les variations de la fonction à partir de la base d’apprentissage.
Le réseau reproduit alors "par cœur" les variations de l’ensemble d’apprentissage et est incapable
de prévoir les variations en dehors de ces points, comme illustré par l’évolution de l’erreur de
validation alors que l’entrainement du réseau continue sur la figure 1.11.
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FIGURE 1.11 – Évolution de l’erreur d’apprentissage et de validation au cours de l’entrainement
d’un réseau de neurones, tirée de [58]

Pour conclure sur les réseaux de neurones, il est préférable de construire un unique réseau par
fonction d’intérêt même si les réseaux de neurones sont capables de gérer implicitement des sor-
ties multidimensionnelles. De plus, on s’attachera à adimensionner les entrées et les sorties de
chaque réseau sur l’intervalle [−1; 1]. Les réseaux de neurones qui sont utilisés dans la suite de
ces travaux sont entrainés via la bibliothèque Python Scikit Learn [64].

1.2.2.4 Modélisation par Kriging

Le kriging a été originellement développé par D.G. Krige [65] dans les années 1950 pour la locali-
sation de minerais de fer. Son développement mathématique fut poursuivi par Matheron [66] qui
donna le nom de la méthode en honneur à son créateur. Diverses variantes de kriging existent
(prise en compte du bruit de mesure, multi-niveaux de fidélité, etc.). A partir de la formulation
générale du kriging, les équations du kriging ordinaire qui seront utilisées dans les travaux de la
thèse sont présentées ici ainsi que celles du cokriging qui découlent directement de la formulation
du kriging.

Construction d’un modèle de kriging
Les estimations d’une fonction y(x) à partir du modèle de kriging sont obtenues en combinant
k fonctions de régression f j(x) avec une déviation statistique Z(x). La formulation générale de
l’approximation par kriging ŷ(x) d’une fonction au point x est donnée par l’équation (1.35).

ŷ(x) =
k

∑
j=1

β j f j(x) + Z(x) (1.35)

On restreint le développement des équations au modèle de kriging ordinaire pour lequel les fonc-
tions de régression f j(x) sont réduites à une constante de telle sorte que ∀x et ∀j, f j(x) = 1. Ainsi,
c’est la déviation statistique qui décrit les variations de la fonction objectif autour de la valeur
moyenne µ = ∑k

j=1 β j qui n’est pas connue à priori et donc à déterminer. L’équation de régression
par kriging ordinaire se simplifie comme illustré par l’équation (1.36).

ŷ(x) = µ + Z(x) (1.36)

La déviation statistique Z(x) représente les variations de la fonction y autour des points de l’échan-
tillonnage. Elle est caractérisée par une espérance nulle et une covariance qui ne dépend que de la
distance entre deux points xi et xj de l’échantillonnage selon l’équation (1.37).
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COV(Z(xi), Z(xj)) = σ2R(xi, xj) (1.37)

σ est la variance du processus aléatoire et R est appelé la matrice de corrélation spatiale. On
peut envisager différentes formulations pour la définition de l’influence des différents points de
l’échantillonnage, néanmoins, on se restreindra uniquement à une fonction gaussienne, qui s’avère
être la forme de corrélation la plus répandue. Ainsi, l’expression de la fonction de corrélation R
est donnée par l’équation (1.38).

R(xi, xj) = exp

(
−

p

∑
l=1

θl(xil − xjl )
2

)
(1.38)

La valeur de la fonction de corrélation varie entre 0 (lorsque la distance entre deux points est
infinie) et 1 (lorsque les deux points sont confondus). Deux paramètres internes au modèle ap-
paraissent au travers de la matrice de corrélation. Le paramètre θl caractérise l’influence d’une
variable dans chaque direction de l’espace à p dimensions. Par exemple, une forte valeur de θl
indique que la fonction varie très rapidement avec la l ème variable. Lorsque toutes les variables
possèdent une influence comparable, la fonction de corrélation peut alors être ramenée à un mo-
dèle isotrope pour lequel on a ∀l ∈ [1; k] : θl = θ. Néanmoins, le modèle anisotrope est le plus
répandu et permet une plus grande flexibilité.

Les paramètres µ, σ et θl , appelés hyperparamètres du méta-modèle et au nombre de p + 2, font
l’objet de la maximisation de la fonction de vraisemblance (MLE) présentée par Sacks et al. [67] :

MLE = max
[

1
(2π)N/2(σ2)N/2|R|1/2 exp

(−(y− 1µ)tR−1(y− 1µ)

2σ2

)]

ln(MLE) = max
[
−N

2
ln(σ2)− 1

2
ln(|R|)− (y− 1µ)tR−1(y− 1µ)

2σ2

]
(1.39)

La maximisation de cette fonction est réalisée en considérant sa forme logarithmique. Les estima-
tions µ̂ et σ̂2 sont obtenues en dérivant l’équation (1.39) et en exprimant ces deux paramètres en
fonction de R.

µ̂ =
1tR−1y
1tR−11

(1.40)

σ̂2 =
(y− 1µ̂)tR−1(y− 1µ̂)

N
(1.41)

Par substitution des équations (1.40) et (1.41) dans l’équation (1.39), la forme concentrée du maxi-
mum de la fonction de vraisemblance est obtenue. Celle-ci n’est alors plus dépendante que de la
matrice de corrélation R et donc des p paramètres internes du modèle :

MLEconcentre = −
N
2

ln(σ̂2)− 1
2

ln(|R|) (1.42)

La définition des θ̂l devient donc un problème d’optimisation en soi, qui peut être résolu de ma-
nière itérative. Une première estimation de θ̂l permet de déterminer les valeurs de µ̂ et σ̂2 respec-
tivement d’après les équations (1.40) et (1.41). Ce processus est alors répété jusqu’à convergence.
Des détails concernant les différentes méthodologies d’optimisation des hyperparamètres d’un
modèle de kriging sont données en annexe B.
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Estimation par kriging de la valeur d’une fonction en un point non échantillonné
La prévision ŷ donnée par le modèle de kriging au point x est déterminée à partir de la ver-
sion "enrichie" de la fonction de vraisemblance, sans toutefois recalculer les paramètres θ̂l , µ̂ et
σ̂ qui ont fait l’objet de l’optimisation précédente. La version augmentée de la fonction de log-
vraisemblance n’est alors plus qu’une fonction de ŷ. La maximisation de cette fonction aboutira
alors à l’estimation par le modèle de kriging ŷ(x) donnée par l’équation (1.43). Les détails pour
aboutir à la formulation de cette estimation sont présentés en annexe B.

ŷ(x) = µ̂ + rtR−1(y− 1µ̂) (1.43)

En plus de l’estimation de la fonction, le modèle de kriging fournit une estimation de l’incertitude
liée à cette estimation donnée par l’équation (1.44). Celle-ci dépend uniquement de la distance
entre le point non-échantillonné et les points constituant la base de données.

ŝ2(x) = σ̂2
[

1− rtR−1r +
(1− rtR−1r)2

1tR−11

]
(1.44)

Les expressions de l’estimation de la valeur d’une fonction (1.43) et de l’écart-type associé au
modèle de kriging (1.44) permettent de démontrer que le kriging est un modèle interpolant. C’est
à dire qu’en considérant x = xi, on a ŷ(x) = y(xi) et ŝ(x) = 0 (une démonstration pour un
échantillonnage constitué de deux points est proposée en annexe B).

1.2.2.5 Modèle de Co-kriging

On s’intéresse ici à enrichir le modèle de kriging basé sur des évaluations d’un coût relatif avec
quelques évaluations provenant d’un code de haute fidélité, donc par essence plus coûteux. On
parlera alors d’un modèle multi-niveaux de fidélité, en opposition aux modèles de kriging in-
tégrant des informations sur le gradient de la fonction d’intérêt. Ces derniers sont qualifiés de
Gradient Enhanced Kriging et ont été utilisés avec succès dans le cadre d’études d’optimisation par
Chung et Alonso [68], [69] ou par Laurenceau et Sagaut [70]. La formulation multi-niveaux de fi-
délité reste cependant similaire à celle du modèle de kriging introduite au paragraphe précédent.
On suivra ici la description du modèle autorégressif établie par Kennedy et O’Hagan [71] d’après
laquelle un méta-modèle basé sur s niveaux de fidélité est construit. Plus particulièrement, on se
concentrera sur le développement des équations d’un modèle à deux niveaux de fidélités pour
illustrer la mise en œuvre d’une telle modélisation.

Supposons que l’on dispose de deux ensembles d’évaluations d’une même fonction provenant
de codes de fidélités différentes. Les évaluations de cette fonction ne sont pas forcément réalisées
pour des combinaisons de paramètres identiques. Or il apparaît nécessaire, dans la modélisation
retenue, que les points d’évaluation de la version haute fidélité Xe soient coïncidents avec les
points d’évaluation de la fonction basse fidélité Xc, soit que l’on ait Xe ⊂ Xc.

Dans le cas où la réévaluation par un modèle basse fidélité des points haute fidélité Xe n’est pas
envisageable, Forrester et al. [72] suggèrent de considérer des estimations de la fonction basse
fidélité par un modèle de kriging afin de générer des "faux" points de données ŷc(Xe). De cette
manière, les points de données provenant des deux sources de fidélité sont totalement coïncidents
ce qui permet d’établir les corrélation entre les deux jeux de données. Au final, la base de données
du modèle de cokriging est constituée de Nc + Ne points, comme décrit par le vecteur (1.45).

X =

(
Xc
Xe

)
= (xc1, . . . , xcNc , xe1, . . . , xeNe)

T (1.45)
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La taille de l’ensemble de haute-fidélité est généralement bien plus restreinte que celle de l’en-
semble basse-fidélité du fait de son surcoût. Il n’existe pas de règle fixée concernant le nombre de
points minimal à considérer dans un échantillonnage, néanmoins Forrester et al. [72] énoncent une
règle empirique (que l’on retrouve dans la littérature y compris pour des modèles mono-fidélité)
selon laquelle l’échantillonnage devrait considérer une répartition d’au moins 10 points par di-
mension du problème soit N = 10p.

De la même manière, la base de données des évaluations de la fonction Y est donnée par le vecteur
(1.46).

Y =

(
Yc
Ye

)
= (Yc(xc1), . . . , Yc(xcNc), Ye(xe1), . . . , Ye(xeNe))

T (1.46)

Comme dans le cas du kriging, on considère que l’estimation en un point x par le modèle de co-
kriging est la réalisation d’un processus gaussien. Une propriété forte du modèle autorégressif de
Kennedy et O’Hagan [71] considère qu’aucune information supplémentaire ne peut être obtenue
à partir des évaluations basse-fidélité pour xi 6= x lorsque l’évaluation haute-fidélité au point x
est connue. Cette propriété, dite de Markov, est formulée par l’équation (1.47).

Cov(Ye(xi), Yc(x)|Yc(xi)) = 0, ∀x 6= xi (1.47)

On modélise les propriétés des échantillonnages basse et haute fidélité respectivement par les pro-
cessus gaussiens Zc et Ze. Le modèle autorégressif combine ces deux processus afin de construire
une surface de réponse du modèle haute fidélité suivant l’équation (1.48).

Ze(x) = ρZc(x) + Zd(x) (1.48)

D’après l’équation (1.48), un facteur d’échelle ρ est appliqué à la modélisation basse-fidélité en
combinaison avec un processus gaussien Zd représentant la différence entre ρZc et Ze. La ma-
trice de covariance du cokriging est basée sur une double corrélation entre les données haute et
basse fidélité. Comme pour le modèle de kriging, les matrices de corrélation spatiale, R de l’équa-
tion (1.38), sont caractérisées par les hyperparamètres du modèle, au nombre de cinq cette fois-ci
(pc,pd,θc, θd et ρ). L’unique considération, dans ces travaux, de fonctions de corrélation gaussienne
permet de réduire le nombre d’hyperparamètres à trois avec pc = pd = 2.

Le développement concernant la détermination des paramètres restant du modèles étant basée sur
la maximisation de la fonction de vraisemblance (la complexité est toutefois accrue du fait du ca-
ractère multi-fidélité du modèle), celui-ci est proposé en annexe C. L’estimation de la valeur d’une
fonction en un point non-échantillonné x par le modèle de cokriging est donnée par l’équation
(1.49).

ŷe(x) = µ̂ + cTC−1(y− 1µ̂) (1.49)

où c est le vecteur de corrélation entre les points d’échantillonnage de la base de donnée haute
fidélité Xe et le points d’intérêt x (dont l’expression est détaillée dans l’annexe associée au modèle

de cokriging), C représente la matrice de covariance du modèle et µ̂ = 1TC−1y
1TC−11 . De manière ana-

logue au modèle de kriging, la formulation du cokriging permet d’accéder à une estimation de
l’erreur dont l’expression en un point x suit la définition proposée par Jones [39] :

s2(x) = ρ̂2σ̂2
c + σ̂2

d − cTC−1c (1.50)
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Influence de la multi-fidélité sur la reproduction des variations d’une fonction
A partir des définitions des variantes de kriging présentées auparavant, on propose ici d’étudier
l’influence de différents niveaux de fidélité dans la base de données. Le traitement de cet exemple
a été réalisé par Forrester et al. [72] et est reproduit ici à l’aide de la toolbox OpenMDAO dévelop-
pée par la NASA Glenn [73] pour laquelle l’Onera a contribué au développement des modèles de
kriging et cokriging notamment en se basant sur la formulation disponible dans la thèse de Le
Gratiet [74].

L’objectif ici est de reproduire les variations d’une fonction monodimensionnelle définie par f (x) =
(6x− 2)2sin(12x− 4), x ∈ [0; 1]. L’échantillonnage haute-fidélité xe (limité à quatre points afin de
se rapprocher d’un modèle haute fidélité réaliste) est évalué directement sur cette formulation
de la fonction pour xe ∈ {0; 0, 4; 0, 6; 1}. La fonction basse-fidélité est une version dégradée de la
fonction objectif fc(x) = 0, 5 f (x) + 10(x − 0, 5)− 5 dont l’échantillonnage xc est constitué de 11
points répartis de manière homogène sur l’intervalle [0; 1]. On remarquera sur la figure 1.12a que
la coïncidence des points haute et basse fidélité est assurée de telle sorte que Xe ⊂ Xc.
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FIGURE 1.12 – Exemple 1D de l’influence du Cokriging, reproduit à partir de l’exemple montré
par Forrester et al. [72]

Les modèles mono-fidélité de kriging construits indépendamment à partir des bases de données
basse et haute fidélité sont incapables de reproduire les variations de la fonction f (x). La consi-
dération du modèle multi-fidélité permet de reproduire parfaitement les variations de la fonction
d’intérêt, comme illustré sur la figure 1.12a. Les valeurs de l’erreur associée au modèle de cokri-
ging sont nulles aux points d’échantillonnage haute fidélité (d’après la propriété de Markov citée
plus tôt, le modèle est interpolant en ces points). De plus, la relation entre les fonctions fc(x) et
f (x) étant simples à décrire par le méta-modèle, les valeurs de l’erreur aux points d’échantillon-
nage basse fidélité sont également faibles même si le modèle n’est pas interpolant pour ceux-ci.

L’inclusion de données haute-fidélité parait donc prometteuse dans le cadre de la reproduction
des variations d’une fonction. Il faut néanmoins conserver à l’esprit que les modèles haute et
basse fidélité sont fortement corrélés et qu’une telle propriété ne se retrouvera pas forcément dans
un cas réel de modélisation de coefficients aérodynamiques.
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1.2.2.6 Exploitation et exploration de la surface de réponse

Les modèles de kriging et de cokriging introduits dans les paragraphes précédents présentent
la particularité de proposer une évaluation de la variance que le modèle affecte aux estimations
qui sont réalisées. A partir des propriétés de ces modèles, il est envisageable de développer des
critères d’enrichissement qui permettront de sélectionner des nouveaux points d’évaluation de la
fonction objectif dans le but d’enrichir la base de données du méta-modèle, en se basant sur la
confiance qu’il affecte aux prévisions qu’il modélise.

Utilisation directe du modèle
Puisque le méta-modèle permet d’accéder à une évaluation de l’erreur de modélisation ŝ(x) en
tout point de l’espace à p dimensions, il est possible de rechercher le point maximisant cette quan-
tité comme point d’enrichissement de la base de données. Une telle méthodologie permettra alors
de raffiner la base de données au fur et à mesure dans le but d’augmenter la représentativité du
méta-modèle. La maximisation de cette quantité sera donc purement exploratoire et n’est, de ma-
nière générale, pas adaptée à la résolution d’un problème d’optimisation.

Dans le cadre d’un problème de minimisation, comme décrit par les équations (1.1) à (1.4), une al-
ternative consiste à minimiser directement la fonction modélisée par le méta-modèle, soit à recher-
cher min(ŷ(x)). Cependant, cette approche n’est pas jugée robuste dans le sens où le méta-modèle
risque de se retrouver piégé au premier minimum local rencontré. En considérant le modèle de
kriging basé sur les évaluations haute fidélité de la figure 1.12a, le point ajouté à la base de don-
nées sera proche de x = 0, 5. Aucune information supplémentaire à propos de la fonction, plus
particulièrement sur l’intervalle [0, 7; 0, 8], ne sera disponible via cette méthode de raffinement ce
qui confirme la dépendance d’une telle approche à l’échantillonnage de l’espace de modélisation.
Jouhaud et al. [75] ont déployé une telle approche dans le cadre de la comparaison entre évalua-
tions numériques de coefficients aérodynamiques et mesures expérimentales. L’objectif de l’étude
réside dans la reproduction des mesures de coefficients de portance et de traînée par différents mo-
dèles de turbulence. La fonction modélisée par kriging représente une combinaison linéaire des
erreurs relatives commises par les simulations CFD sur ces coefficients aérodynamiques. Les sur-
faces de réponses obtenues aboutissent à l’identification d’un couple de paramètres (M ;α) minimi-
sant la combinaison d’erreur relative. Des simulations CFD additionnelles permettent de confir-
mer l’amélioration de la reproductibilité des mesures expérimentales. Dans ce cadre, le modèle
de kriging reproduit les variations de la fonction d’intérêt et permet d’identifier directement une
solution optimale.

Ces deux méthodologies reposent sur l’utilisation des données du méta-modèle mais favorisent
indépendamment l’exploration ou l’exploitation de la surface de réponse. La définition d’un com-
promis entre ces deux critères est donc nécessaire pour s’assurer de la convergence globale d’un
processus d’optimisation.

Critères d’Expected Improvement
Le critère "d’amélioration prévue" (Expected Improvement en anglais, également noté EI dans la
suite) permet de quantifier l’amélioration de la fonction par rapport aux évaluations déjà connues
de la fonction d’intérêt. Mathématiquement, l’Expected Improvement représente l’espérance que la
fonction en un point non-échantillonné x soit inférieure au minimum déjà connu. L’expression
mathématique a été introduite par Jones et al. [76] suivant l’équation (1.51).

E[I(x)] = E[max(ymin − y, 0)] (1.51)
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La formulation analytique de ce critère d’enrichissement, dont le développement est détaillé par
Jones et al. [76] ou dans la thèse de Ginsbourger [77], est donnée par l’équation (1.52).

E[I(x)] = (ymin − ŷ(x))Φ
(

ymin − ŷ(x)
ŝ(x)

)
+ ŝφ

(
ymin − ŷ(x)

ŝ(x)

)
(1.52)

où les fonctions Φ et φ sont respectivement la fonction densité de probabilité et la fonction de ré-
partition. La maximisation de l’EI assure à la fois une exploration de l’espace au travers des zones
dans lesquelles la variance du modèle ŝ(x) est importante et à la fois dans les zones prometteuses
pour lesquelles ŷ(x) est faible.

Schonlau [78] a par ailleurs démontré que, sous la condition d’un nombre infini d’évaluations
possibles, les algorithmes d’optimisation basés sur la maximisation de l’expected improvement sont
toujours en mesure de localiser l’optimum global, ce qui constitue une preuve au théorème de
convergence de Locatelli [79].

Plutôt que d’évaluer un unique nouveau point maximisant le critère d’expected improvement, il pa-
raît intéressant d’identifier séquentiellement plusieurs designs. En considérant une maximisation
de l’erreur, des points proches spatialement risquent d’être sélectionnés, ce qui peut induire des
problèmes de conditionnement de la matrice de covariance du modèle de kriging comme mis en
évidence par Ababou et al. [80]. De plus, la minimisation des estimations ou la maximisation de
l’EI ne permettent d’identifier qu’un seul point d’échantillonnage supplémentaire.

Récemment, Ginsbourger [81] a développé une méthodologie permettant d’identifier q points qui
pourraient être identifiés en parallèle, introduisant alors le concept de q− EI. La formulation ana-
lytique de cette stratégie a été proposée par Chevalier et Ginsbourger [82]. Afin de déterminer les
q points qui maximisent l’expected improvement, Ginsbourger introduit la notion de kriging believer
et de constant liar. Ces deux stratégies permettent de choisir séquentiellement les points d’échan-
tillonnages qui viendront enrichir la base de données du modèle de kriging. Dans un premier
temps, l’équation de l’expected improvement (1.52) est maximisée de telle sorte à identifier le point
x1 le plus prometteur. Ce point est alors ajouté à la base de donnée du kriging, cependant, dans
le cas du kriging believer on supposera que la valeur de l’observation est égale à l’estimation faite
par le modèle soit y(x1) = ŷ(x1). Dans le cas du constant liar on affectera le minimum jusqu’ici
identifié de la fonction soit y(x1) = min(y(x)). Le modèle de kriging est alors entrainé avec les
N + 1 points constituant la base de données et le critère d’EI est maximisé à nouveau. Ce pro-
cessus est répété jusqu’à ce que q points (x1, . . . , xq) aient été identifiés comme prometteurs. Les
valeurs exactes de la fonction objectif (y(x1), . . . , y(xq) sont alors évaluées et l’enrichissement sur
q nouveaux points peut être recommencé. Dans sa thèse, Ginsbourger [81] a notamment mis en
évidence le fait que le constant liar permet de minimiser la fonction de Branin, ce qui n’est pas le
cas en considérant l’approche du kriging believer.

L’avantage de considérer le critère de q− EI réside dans le mensonge qui est donné au modèle de
kriging. En effet, affecter une fausse valeur de la fonction permet de diminuer le niveau d’erreur
dans le voisinage du point xi qui a été sélectionné, favorisant ainsi encore plus l’exploration de la
surface de réponse que dans le cas de la maximisation de l’EI.

Respect des contraintes du problème d’optimisation à partir de la méta-modélisation
Lors de la définition des problèmes d’optimisation présentée en début de chapitre, l’éventualité
d’un problème soumis à des fonctions contraintes a été envisagée. La méthode la plus simple de
prise en compte de ces fonctions est de pénaliser la fonction objectif. Néanmoins cette méthodolo-
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gie n’est pas toujours satisfaisante car elle risque d’aboutir à la formulation d’une pseudo-fonction
d’intérêt non différentiable sur son espace de définition.

Une modélisation complète des fonctions contraintes par un modèle de kriging est proposée par
Schonlau [78] dans ses travaux de thèse. La modification de l’expected improvement par la prise en
compte de la modélisation des fonctions contraintes mène à la définition stochastique du problème
contraint. La principale idée derrière la modification de l’expected improvement consiste à estimer la
probabilité de respect des contraintes par les configurations sélectionnées via la maximisation de
l’expected improvement. On parle alors de Probability of Feasibility (PF) qui, contrairement à l’expected
improvement, n’est pas calculée à partir de la valeur minimale de la fonction déjà échantillonnée
mais est basée sur la borne de la fonction contrainte. La formulation de la Probability of Feasibility
est donnée par l’équation (1.53).

P[F(x)] =
1

ŝ
√

2π

∫ ∞

0
e−((G(x)−gmin)−ĝ(x))2/(2ŝ2)dG (1.53)

Où glim est la borne de la contrainte considérée, G(x)− glim est une mesure de la faisabilité, ĝ(x) est
l’estimation de la valeur de la contrainte par le modèle de kriging associé et ŝ(x) l’erreur associée
à ce modèle. Le couplage entre l’expected improvement et la Probability of Feasibility est directement
obtenu à partir des deux formulations

P[I(x)
⋂

F(x)] = E[I(x)]∏ P[F(x) > gmin] (1.54)

La multiplication des deux quantités permet d’obtenir une formulation contrainte de l’expected
improvement. Néanmoins, l’étude de Waldock et al. [83] ainsi que celle de Parr et al. [84] ont mon-
tré que l’optimisation mono-objectif de cette fonction peut être complexe, notamment du fait de
la forte multi-modalité impliquée par la multiplication de plusieurs fonctions contraintes. Ainsi,
leur recommandation est de traiter ce problème plutôt comme une formulation multi-objectifs en
ayant recours à des algorithmes d’optimisation tels que NSGA-II [18], résultant ainsi en des déter-
minations d’optimum de meilleure qualité. Durantin et al. [85] ont abouti aux mêmes conclusions
concernant la nécessité de recourir à une formulation bi-objective du problème d’optimisation
contraint.

1.2.3 Autre méta-modèles courants

Les méta-modèles décrits jusqu’à maintenant sont ceux les plus couramment utilisés dans les
études d’optimisation liées à l’aérodynamique. Des techniques moins répandues permettent éga-
lement de modéliser les variations d’une fonction d’intérêt. Kirkpatrick et al. [86] ont adapté la
méthode du recuit simulé (Simulated annealing en anglais) qui est une technique inspirée de la mé-
tallurgie consistant à alterner les phases de chauffe et de refroidissement d’un matériaux dans le
but de réarranger les particules le constituant dans un état de faible énergie.

Dans les années 90, les Support Vector Machine (SVM) ont été démocratisés par Vapnik [87]. L’avan-
tage de ce modèle réside dans la définition d’un intervalle autour des estimations par la SVM qui
permet de considérer une part d’incertitude dans les données d’apprentissage (illustré sur la fi-
gure 1.13).

Bhosekar et Ierapetritou [88], dans leur revue des avancées dans le domaine de la méta-modélisation,
font état de méthodologies reposant sur une somme pondérée des estimations provenant de plu-
sieurs méta-modèles dans le but de déterminer l’estimation d’une fonction. Le principal enjeux de
cette approche consiste à affecter un poids aux estimations de chaque modélisation considérée.
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FIGURE 1.13 – Estimations des variations d’une fonction monodimensionnelle à partir d’une
SVM, tirée de la revue de Forrester et al. [89]

1.2.4 Métriques pour la quantification de la qualité d’un méta-modèle

La viabilité d’un modèle peut être mesurée par un certain nombre de techniques, qui permettent
alors de juger de la confiance que l’on accorde au méta-modèle ou alors de comparer deux modèles
entre eux. Les modèles qui ont été décrits précédemment sont entrainés à partir d’un ensemble
d’apprentissage et validés sur un ensemble indépendant la plupart du temps. Dans le cas où la
constitution d’un ensemble indépendant n’est pas envisageable (trop coûteux en ressources CPU
pour constituer un ensemble conséquent par exemple), des techniques permettant de quantifier la
fiabilité de la surface de réponse reposant uniquement sur l’utilisation de l’ensemble d’apprentis-
sage existent.

Erreur relative
La quantification la plus simple consiste à comparer l’erreur relative δr entre les estimations pro-
venant du méta-modèle avec la valeur des observations. La formule est donnée par :

δr =

∣∣∣∣
ŷ− y

y

∣∣∣∣ (1.55)

L’erreur relative permet ainsi de mesurer sous forme de pourcentage la déviation des estimations
par rapport à la valeur connue de la fonction d’intérêt. Les modèles non-interpolant ne présente
pas de valeur nulle de l’erreur pour les points de l’ensemble d’apprentissage, il est alors possible
de quantifier la qualité de cette partie du processus. Lorsque les variations d’une fonction sont
modélisées par un modèle interpolant, comme le kriging, il est nécessaire de définir un ensemble
de validation pour quantifier l’erreur relative des estimations.

Erreur quadratique moyenne
La Root Mean Square Error (RMSE) est une mesure globale de la déviation des estimations par rap-
port aux valeurs réelles des observations. On remarquera notamment que l’intervalle de confiance
obtenue suite à la construction d’un modèle de kriging, équation (1.44), est basée sur le calcul de
l’erreur quadratique moyenne.
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RMSE =
1
N

√√√√ N

∑
i=1

(y(xi)− ŷ(xi)2) (1.56)

Plus la valeur de la RMSE est faible, plus les estimations faites par le méta-modèle sont proches
des observations.

Coefficient de détermination
Le coefficient de détermination R2, défini par l’équation (1.57) est une mesure directe de la capacité
d’un modèle de régression à reproduire les N observations qui ont servi à l’apprentissage.

R2 = 1− ∑N
i=1(y(xi)− ŷ(xi))

2

∑N
i=1(y(xi)− y)2

(1.57)

où y(xi) est la valeur échantillonnée de la fonction au point xi, ŷ(xi) est l’estimation par le modèle
et y est la moyenne des observations. Plus la valeur de coefficient est élevée, plus le modèle est en
mesure de reproduire les observations qui ont servi à son entraînement.

Validation croisée
Le principe de la validation croisée est de mesurer la dépendance du modèle vis-à-vis des points
d’échantillonnage qui constituent la base de données d’apprentissage. Plus particulièrement, parmi
les différentes variations de validation croisée qui existent, détaillées par Molinaro et al. [90], on
se concentrera sur le Leave One Out Cross Validation (LOOCV).

Cette méthodologie, relativement coûteuse lorsque la taille de l’échantillonnage initial N est im-
portante, consiste à retirer successivement chaque point de la base d’apprentissage afin de construire
N nouveaux méta-modèles à partir d’un échantillonnage constitué de N − 1 points. L’erreur qua-
dratique moyenne entre l’estimation obtenue via le méta-modèle dégradé et la valeur observée de
la fonction d’intérêt permet de quantifier la robustesse du modèle vis-à-vis des points de l’échan-
tillonnage.

Il est possible d’étendre les mesures discrètes de l’erreur relevées par LOOCV en construisant un
modèle de kriging sur l’espace de paramètres sur lequel la fonction est modélisée. Il est alors aisé
d’identifier les zones de l’espace qui nécessitent un ajout de point d’échantillonnage afin de mo-
déliser avec plus de précision les variations d’une fonction. Le principal inconvénient inhérent à
cette méthode réside dans le coût de calcul nécessaire à la construction des N nouveaux méta-
modèles. Plutôt que de retirer un unique point à chaque itération de cette méthodologie, Kohavi
[91] a démontré qu’il serait plus efficace (en termes de temps CPU) de retirer un sous-ensemble
de k points et de reconstruire un nouveau méta-modèle (une taille proportionnelle à N

10 est recom-
mandée). Cette variation du LOOCV est dénommée k-fold cross validation. Dans ce cas, l’ensemble
d’apprentissage est divisé en k sous-ensembles qui seront retirés à tour de rôle afin d’entraîner
k nouveaux modèles. L’erreur quadratique est alors déterminée de la même manière que dans le
cas du LOOCV. Cette méthode a été favorisée du fait de la réduction en coût CPU qu’elle per-
met. Néanmoins le principal inconvénient qui apparaît ici provient de la modélisation globale de
l’erreur quadratique relevée par sous-ensemble. En effet, il n’est plus possible de cibler une zone
précise de l’espace (proche d’un point d’échantillonnage), seule une information globale sur la
dépendance à un sous ensemble de points sera ici identifiée.
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1.3 Algorithmes évolutionnaires assistés par méta-modèles

Un intérêt grandissant pour la méta-modélisation couplée à des méthodes d’optimisation apparaît
dans le domaine de l’aérodynamique. La perspective de modéliser les fonctions d’intérêt à partir
d’un nombre restreint d’évaluations provenant de code CFD, requérant parfois plusieurs jours de
calcul, paraît en effet prometteuse en vue de l’optimisation d’un design novateur. Les revues des
différentes techniques de modélisation de Simpson et al. [92], Queipo et al. [93], Peter et al. [40],
Paiva et al [42] ainsi que celle de Forrester et al. [89] proposent la description des modèles don-
nés précédemment et prodiguent des conseils quant à l’application de la méta-modélisation à des
problèmes d’optimisation.

Deux méta-modèles particuliers se distinguent au travers de ces études comparatives, à savoir
les réseaux de neurones ainsi que les modèles de kriging. Les études d’optimisation appliquées
à l’aérodynamique et reposant soit sur une variante du modèle de kriging, soit sur un réseau de
neurones sont détaillées dans la suite.

1.3.1 Études d’optimisation reposant sur un réseau de neurones

1.3.1.1 Méthodologie générale

Les études d’optimisation basées sur une modélisation de la fonction d’intérêt par réseau de neu-
rones reposent généralement sur le couplage d’un algorithme génétique afin de déterminer l’op-
timum. Celui-ci est alors directement identifié sur la surface de réponse construite à partir de
l’échantillonnage initial et raffiné au cours du temps. Le principal risque identifié jusqu’à présent,
lié à ce genre d’approches, réside dans l’identification d’un optimum local suite à un manque d’ex-
ploration. Le couplage entre un réseau de neurones et un algorithme génétique est présenté sur la
figure 1.14.
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FIGURE 1.14 – Stratégie d’optimisation basée sur la méta-modélisation par réseau de neurones

Bien que des limitations aient été identifiées pour cette méthodologie de résolution des problèmes
d’optimisation, un certain nombre d’auteurs ont réalisé des études avec succès en se basant sur la
méthodologie décrite par l’algorithme de la figure 1.14.
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1.3.1.2 Modélisation d’une fonction d’intérêt par réseau de neurones

Tursi [94] a résolu un problème d’optimisation bi-objectifs en couplant un Multi-layer perceptron
avec un algorithme génétique. La minimisation de la traînée et la maximisation de la portance
d’une voilure 3D dans des conditions de vol de croisière est réalisée avec un gain de plus de 95%
sur le nombre de simulations CFD nécessaires à la détermination de l’optimum. En effet, la défini-
tion du front de Pareto de l’étude en se basant sur le MLP permet de limiter à 360 le nombre total
d’évaluations CFD nécessaires à la constitution d’une base de données et à son enrichissement au
cours des itérations. Alors que la même étude d’optimisation réalisée en se basant directement sur
les évaluations CFD aurait au moins nécessité la réalisation de 14 580 simulations.

Rai et Madavan [95] ont utilisé une combinaison de réseau de neurones et de régression poly-
nomiale afin d’estimer la répartition de pression sur une voilure 2D. Dans cette étude originale,
chaque répartition de pression est modélisée par un réseau de neurones tandis que le lien entre
les différents designs est assuré grâce à la régression polynomiale. La méthodologie hybride déve-
loppée par les auteurs permet de déterminer la combinaison optimale des 15 paramètres géomé-
triques de la voilure. Par rapport à une précédente étude des mêmes auteurs [96], l’entrainement
du réseau dans le cas présent présente deux avantages considérables. D’une part, le nombre de
calculs CFD nécessaires est réduit et d’autre part, le niveau de l’erreur d’entrainement du réseau
chute bien plus rapidement autour d’une valeur asymptotique de 3× 10−4. Cette méthodologie a
permis de réaliser l’optimisation 2D d’une voilure mais son adaptation à des problèmes tridimen-
sionnels reste à démontrer.

Papila et al. [97] ont développé une méthodologie d’optimisation se reposant d’abord sur un ré-
seau de neurones puis sur une régression polynomiale (quadratique et cubique suivant le pro-
blème d’optimisation résolu). Les inconnues de la fonction de régression sont déterminées en
ayant recours à un échantillonnage initial enrichi d’estimations provenant d’un réseau de neu-
rones modélisant l’efficacité totale de l’étage de turbine considéré. Cette méthodologie permet
ainsi de réduire le nombre de calculs CFD qui seraient autrement nécessaires à la détermination
des coefficients de la régression et donc globalement à l’accélération du processus d’optimisation.

Giannakoglou [98] a étudié le couplage entre les estimations d’un réseau de neurones et d’un ré-
seau à bases radiales avec une méthodologie évolutionnaire, dans le but d’étudier la capacité des
méta-modèles à remplacer les évaluations coûteuses par CFD. Des problèmes d’optimisation de
voilures 2D (NACA0012, NACA4412, hypersustentée, RAE2822 en fluide visqueux et profil géné-
rique pour deux conditions de vol) sont traités en distinguant deux méthodes d’entraînement des
méta-modèles. Il apparaît au travers de cette étude que les méta-modèles locaux permettent une
convergence plus rapide vers l’optimum comparé à un méta-modèle global. Cette méthodologie
locale induit notamment des inversions de matrices dont le coût CPU est négligeable par rapport
à un méta-modèle global. Cette approche, bien que prometteuse, nécessite toutefois que l’échan-
tillonnage initial soit conséquent dans le voisinage de la configuration optimale et semble donc
plutôt adaptée à des problèmes d’optimisation à faible nombre de dimensions.

1.3.2 Algorithme d’optimisation basé sur le kriging et ses variantes

En se basant sur les développements donnés plus tôt concernant spécifiquement le kriging ainsi
que les critères d’enrichissement qui y sont liés, Jones et al. [76] ont développé une méthodolo-
gie d’optimisation basée sur l’enrichissement séquentiel de la base de données. Cet algorithme,
nommé Efficient Global Optimization (ou EGO), a été appliqué avec succès à l’optimisation de cas
analytiques réputés pour mettre à l’épreuve la robustesse des algorithmes développés.
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1.3.2.1 Méthodologie générale

Le diagramme de l’algorithme EGO est proposé sur la figure 1.15. La première étape de l’algo-
rithme consiste à évaluer N points constituant un échantillonnage initial pour le méta-modèle sur
lequel reposera le processus d’optimisation. L’importance de la répartition des points sur l’espace
à p dimensions implique l’utilisation d’un plan d’expérience optimisé, le plus souvent un hyper-
cube latin. Le méta-modèle est alors entrainé sur les points d’échantillonnage constituant la base
de données, ce qui revient à déterminer les hyperparamètres dans le cas d’un modèle de kriging
par exemple. Dans le cas de l’algorithme EGO, l’enrichissement séquentiel est basé sur la maximi-
sation de l’expected improvement introduit à l’équation (1.52). Le processus d’optimisation est alors
répété jusqu’à atteindre un critère d’arrêt, qui correspond dans la plupart des cas à une limitation
en nombre d’évaluations totales de la fonction objectif avant de considérer la convergence.
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FIGURE 1.15 – Stratégie d’optimisation développée dans le cadre de l’algorithme EGO par Jones
et al. [76]

L’intérêt de l’approche a été démontré pour des cas analytiques au travers de la réduction de coût
liée à la méta-modélisation de la fonction d’intérêt. Dans le cadre des travaux de cette thèse on
se basera à la fois sur les travaux effectués par Jones et al. [76] ainsi que sur les études qui sont
présentées dans les paragraphes suivants pour développer un algorithme d’optimisation permet-
tant de définir les paramètres optimum d’une surface de contrôle déployée pendant le vol d’un
projectile.

1.3.2.2 Principales études reposant sur un kriging mono-fidélité

Simpson et al. [41] ont comparé la capacité de différents méta-modèles à optimiser la forme d’une
tuyère. La modélisation et l’optimisation de fonctions mono-objectif et bi-objectifs sont réalisées
en considérant un modèle de surface de réponse quadratique et un modèle de kriging. Il apparaît
que les deux méta-modèles sont capables de reproduire les variations des différentes fonctions
objectifs. Les optimums obtenus sont sensiblement identiques, sans qu’un avantage ne puisse être
identifiée pour à une des deux méthodologies.
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En se basant sur le calcul de l’expected improvement et donc sur une modélisation de la fonction
d’intérêt par kriging (ou ses variantes), la plupart des études d’optimisation récentes ont recours
à un algorithme génétique afin d’évaluer un très grand nombre de configurations pour un coût
fortement réduit. Dans ce type d’optimisation le coût principal provient des évaluations initiales
de la fonction et de la détermination des paramètres internes du modèle de kriging qui requiert
des inversions successives de la matrice de covariance.

Jeong et al. [99] ont ainsi réalisé l’optimisation de la forme d’un profil 2D d’aile en cherchant à
maximiser le ratio de portance/traînée. La modélisation par kriging de cette fonction d’intérêt
repose sur des évaluations CFD du champ aérodynamique autour du profil ce qui leur permet
d’identifier le front de Pareto du problème par évolution de la population d’un algorithme gé-
nétique. Une analyse de la variance (ANOVA) permet aux auteurs d’identifier les paramètres
responsables de changements majeurs du ratio portance/traînée et ainsi de réduire le nombre
de paramètres de l’optimisation de 10 à 5 seulement. Une nouvelle optimisation suivant la même
méthodologie mais restreinte à 5 paramètres uniquement permet de valider la méthodologie d’op-
timisation reposant sur le modèle de kriging.

Dans leur étude, Jouhaud et al. [100] ont construit un modèle de kriging à partir de simulations
Navier-Stokes d’un profil NACA 2D dont la ligne de cambrure dépend des deux paramètres de
l’étude d’optimisation m et p. L’objectif de l’étude est de modéliser les variations d’une fonction
d’intérêt multidisciplinaire. La déformation de la voilure doit permettre d’atteindre un coefficient
de portance objectif tout en minimisant la traînée ainsi que l’intensité du bruit rayonné en champ
lointain. Bien que le problème d’optimisation soit multidisciplinaire, l’approche mise en place par
les auteurs repose sur une fonction mono-objectif par combinaison linéaire des différentes quan-
tités d’intérêt. La méthodologie d’optimisation consiste à raffiner le nombre de points dans les
zones du domaine qui présentent de faibles valeurs de la fonction objectif. Ceci se rapproche des
techniques de maillage adaptatif utilisées en CFD. Au travers des étapes de raffinement de l’es-
pace bidimensionnel les configurations optimales sont identifiées. Toutefois l’adaptation à une
voilure tridimensionnelle n’est pas directe, du fait du nombre importants de paramètres, et doit
faire l’objet de développements supplémentaires.

Kanazaki et al. [101] ont cherché à maximiser le coefficient de portance d’une voilure hypersus-
tentée pour deux conditions de vol simultanément. La résolution de ce problème d’optimisation a
conduit les auteurs à définir deux fonctions d’intérêt, une dans les conditions d’atterrissage (pour
un angle d’attaque α = 8◦) et une seconde dans des conditions de vol proche du décrochage (pour
un angle d’attaque α = 20◦). L’ensemble des configurations optimales est identifié au travers de
la maximisation de l’expected improvement de chacune des fonctions objectif par un algorithme gé-
nétique. L’originalité provient de la stratégie d’enrichissement de la base de données du kriging.
En effet, à chaque itération 3 nouveaux points sont ajoutés à la base de données : les deux points
maximisant respectivement les fonctions objectifs auxquels est rajouté le point médian de ces deux
solutions.

Meunier [102] a étudié l’influence d’un système de soufflage sur le coefficient de portance d’une
voilure bidimensionnelle. L’optimisation de ce système est basée sur le couplage entre un modèle
de kriging modélisant le coefficient de portance de la voilure et un algorithme génétique. La maxi-
misation de l’expected improvement par algorithme génétique a permis d’obtenir un écoulement
parfaitement attaché sur toute la longueur de la voilure, augmentant sensiblement le coefficient
de portance dans les conditions d’atterrissage. Une analyse de la variance sur les trois paramètres
(position longitudinale, angle et vitesse du jet) pris en compte a permis de mettre en évidence la
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contribution majeure de la position et de l’angle d’injection de fluide additionnel sur le coefficient
de portance dans un cas 2D. Cette méthodologie de résolution d’optimisation ayant été appliquée
avec succès à un grand nombre de problèmes 2D, il serait intéressant d’étudier les optimums ob-
tenus dans le cas d’une modélisation tridimensionnelle de l’écoulement.

De manière similaire, on peut également citer l’étude de Forrester et al. [103] qui présente l’opti-
misation du coefficient de traînée d’une voilure. L’originalité de cette étude provient du fait que
les évaluations CFD qui sont utilisées pour construire le modèle de kriging sont partiellement
convergées. A contrario, des simulations totalement convergées sont utilisées pour raffiner le mo-
dèle aux points maximum de l’expected improvement afin d’identifier les zones prometteuses de
l’espace à p dimensions. Cette méthodologie a été appliquée avec succès à l’optimisation 2D et
3D d’une voilure tout en réduisant le temps nécessaire à la localisation de l’optimum de 48% par
rapport à une résolution traditionnelle (c’est à dire en ne considérant que des calculs convergés).

1.3.2.3 Principales études reposant sur un modèle de cokriging

Kuya et al. [104] utilisent un modèle de cokriging auto-régressif pour étudier l’influence de l’échan-
tillonnage basse fidélité sur la reproduction de la fonction d’intérêt. Dans cette étude des évalua-
tions CFD de l’effet de sol sur une voilure inversée muni d’un générateur de vortex constituent la
base de données basse fidélité. Ce type de dispositif est couramment utilisé en formule 1 ou Indy
car dans le but de produire une force de déportance afin de maximiser l’adhérence de la voiture. La
base de données haute fidélité est constituée de mesures expérimentales de pression, permettant
de déterminer la force normale. Leur étude a notamment mis en avant le fait que la répartition des
points de données basse fidélité suivant un hypercube Latin permet une meilleure reproduction
des variations de la fonction d’intérêt par le modèle multi-fidélité par rapport aux autres méthodo-
logies. De plus, cette étude démontre que les points de données haute fidélité servent uniquement
à recaler les variations de la fonction modélisée par le modèle basse fidélité. Ainsi, même si le
nombre de points constituant la base de données haute fidélité est réduit, la densité de la base de
données basse fidélité qui doit être privilégiée afin de modéliser fidèlement les variations de la
fonction.

Toal et Keane [105] ont résolu un problème d’optimisation aérodynamique en se basant sur une
modélisation multi-fidélité de la traînée d’une voilure 2D (RAE 2822) pour des conditions de vol
multiples. Dans cette approche, la fonction d’intérêt modélisée par cokriging est une somme pon-
dérée de la traînée du profil pour les différentes conditions de vol. L’échantillonnage basse fidélité
est constitué d’évaluations de la traînée pour une unique condition de vol. La base de données
haute-fidélité est quant à elle constituée des évaluations du coefficient de traînée pour toutes les
conditions de vol considérées. Ces ensembles de points de données permettent alors de définir
un modèle de cokriging auto-régressif modélisant la somme pondérée de la traînée du profil. Les
problèmes d’optimisation résolus en se basant sur cette méthodologie permettent ainsi de réduire
le nombre total d’appel au solveur CFD, de 40% dans le cas bidimensionnel (qui sert également
de validation à l’approche développée) et jusqu’à 60% lorsque l’ensemble des variables est consi-
déré, soit 30 paramètres. Les optimums obtenus par cette approche sont sensiblement identiques
à ceux obtenus via une approche plus classique basée sur un modèle de kriging tout en offrant
une réduction du coût de calcul non négligeable.

Pour conclure, Forrester et al. [72] décrivent les modèles de kriging et plus particulièrement de co-
kriging autorégressif utilisés pour minimiser la traînée d’un profil d’aile. Les échantillonnages des
bases de données basse et haute fidélité sont optimisés afin que leur répartition spatiale soit la plus
uniforme possible (au sens du critère de Morris et Mitchell [52]). Concernant les points d’échan-
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tillonnage haute-fidélité, un algorithme d’échange est utilisé afin de sélectionner un nombre res-
treint de points (par rapport à la taille de l’échantillonnage basse fidélité). La base de données
basse fidélité du modèle de cokriging est composée d’évaluations du coefficient de traînée pro-
venant d’un code semi-empirique alors que la base de données haute-fidélité provient d’un code
basé sur la théorie des profils minces. L’étude d’optimisation de la voilure, paramétrée par 11
variables géométriques, est notamment l’occasion de comparer les performances des modèles de
kriging et de cokriging avant de localiser l’optimum. La maximisation de l’expected improvement
réalisée par ces deux méthodologies permet au modèle de cokriging d’identifier une configura-
tion proposant une traînée moindre que l’optimum déterminé par kriging et surtout en réduisant
le nombre d’appels à la fonction haute fidélité de 33% par rapport à l’optimisation mono-fidélité.

1.3.3 Application des méthodologies d’optimisation aux projectiles et missiles

Le développement et l’application de méthodologies basées sur les méta-modèles connaissent une
attention croissante depuis deux décennies, cependant peu d’études appliquent ces méthodes à
l’optimisation de projectiles ou de missiles.

Cayzac et al. [106] ont cherché à optimiser la géométries des ailettes d’un projectile flèche à par-
tir d’un couplage entre algorithme génétique et codes semi-empiriques. Au total, 7 paramètres
géométriques liés à la forme en plan de l’ailette font l’objet d’un processus d’optimisation. L’al-
gorithme génétique utilisé, multi-objective Genetic Algorithms (MOGA), permet d’évaluer la per-
formance de chaque individu sur les quatre fonctions objectifs de l’étude (max Cmq, min CA, min
Cnpα et limiter le taux de roulis p). Un front de Pareto final regroupant 691 configurations opti-
males est obtenu suite à la résolution du processus d’optimisation. Afin d’identifier une unique
solution, les auteurs combinent les différentes fonctions objectifs au travers d’une approche par
simplexe qui permet de résoudre des problèmes d’optimisation linéaires. Finalement, cette ana-
lyse a permis d’identifier des configurations d’ailettes proposant des gains non négligeables sur
les quatre fonctions objectifs. La limitation identifiée par les auteurs réside dans l’utilisation de
codes semi-empiriques dont la précision est relative. Une piste consisterait alors à avoir recours
aux simulations CFD ou aux essais en soufflerie, pour un coût total bien plus élevé que dans l’ap-
proche développée.

Schönning et al. [107] ont modélisé la portée d’un missile air-air (paramétré par 8 variables in-
hérentes à la géométrie et au fonctionnement du missile) grâce au couplage d’une régression
polynomiale et d’une méthode de descente de gradient. L’utilisation de cette technique de méta-
modélisation a notamment deux effets bénéfiques. La régression permet d’éviter que la descente
de gradient ne soit bloquée par un optimum local au cours de l’optimisation. L’utilisation d’un
Design of Experiment dans le voisinage de l’optimum permet, lors du processus d’optimisation,
d’évaluer d’autres designs plus prometteurs avant de converger vers un optimum global. De plus,
lors de la résolution directe du problème d’optimisation via la descente de gradient, les valeurs de
la fonction d’intérêt ou des contraintes ne peuvent pas être déterminées pour certaines configu-
rations intermédiaires à cause d’erreurs numériques. La méthodologie mise en place permet ainsi
d’évaluer les points voisins en proposant des performances similaires sans avoir à reprendre le
processus d’optimisation depuis le début. La résolution de ce problème a permis d’étendre la por-
tée du missile de 39% en assurant le respect des fonctions contraintes du problème d’optimisation.

Won et al. [108] ont cherché à minimiser la traînée d’un missile en ayant également recours à un
modèle de régression polynomiale. Une comparaison entre une optimisation directe par un algo-
rithme génétique et une approche basée sur le couplage entre l’algorithme génétique et la surface
de réponse est menée. Les paramètres de l’étude caractérisent la géométrie de la section trans-
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verse du fuselage et sa longueur. L’angle associée à la rampe de compression de l’entrée d’air
permet de contrôler le ralentissement du fluide. Enfin, l’angle d’incidence du missile complète la
définition des variables du problème d’optimisation. Une seconde étude d’optimisation vise à dé-
terminer la géométrie optimale d’ailettes intégrées sur le fuselage paramétrées par six variables.
Une des conclusions de cette étude réside dans l’accélération du processus lorsque l’évolution de
la population de l’algorithme génétique repose sur les estimations de la régression polynomiale.
Le recours au méta-modèle s’accompagne d’une diminution de la précision des évaluations de la
fonction d’intérêt, nettement compensée par le gain de temps par rapport à l’optimisation directe.

Finalement, Fowler et Rogers [109] ont réalisé une optimisation bi-objective de la portée et de la
vitesse d’impact d’un projectile d’artillerie guidé. Ces travaux reposent sur l’utilisation d’un mo-
dèle de kriging couplé à un algorithme génétique afin d’identifier les configurations permettant
de maximiser les deux fonctions d’intérêt. L’utilisation d’un réseau de neurone au cours de géné-
rations permet de classer les configurations sélectionnées selon un critère de stabilité basé sur le
calcul de la marge statique. Les configurations pour lesquelles le point d’application des forces aé-
rodynamiques est situé en amont du centre de gravité se voient affecter une valeur de fitness nulle.
L’obtention d’un front de Pareto à partir de l’évolution de la population permet de sélectionner la
configuration répondant aux fonctions objectifs.

1.4 Synthèse bibliographique

Au travers des études comparatives d’optimisation assistée par méta-modèles présentée ici, une
méthodologie générale est identifiée, nommé EGO. Ce chapitre a ainsi permis d’identifier les diffé-
rentes étapes de l’algorithme d’optimisation qui sera développé et utilisé dans la suite de l’étude.
Deux modèles se distinguent pour la reproduction des variations d’une fonction d’intérêt.

D’une part, les réseaux de neurones sont capables de modéliser les variations d’une fonction à
partir d’un échantillonnage initial important. L’adaptation des poids affectés aux neurones des
couches cachées par un processus d’optimisation interne couplé à la validation du processus
d’apprentissage devrait permettre de modéliser avec précision les variations du modèle aérody-
namique du dispositif de contrôle.

D’autre part, le modèle de kriging et ses variantes apparaît comme adapté dans le cadre d’une dé-
marche d’optimisation à enrichissement séquentiel. L’avantage de cette modélisation réside dans
l’évaluation de l’incertitude de modélisation. Celle-ci permet notamment de définir les critères
d’expected improvement et de probability of feasibility qui assurent respectivement l’identification
des configurations optimales et le respect des contraintes liées au problème d’optimisation. La
formulation de ces critères tient également compte de l’erreur de modélisation, assurant ainsi la
recherche des optimums en parallèle d’une forme d’exploration de la surface de réponse associée
à la fonction d’intérêt.

L’estimation des valeurs de la fonction d’intérêt est négligeable une fois le méta-modèle construit.
Il est alors envisageable de recourir à une approche évolutionnaire de type algorithme génétique
pour localiser les optimums. Conformément aux études d’optimisation reposant sur des modèles
de kriging, une telle approche sera déployée afin d’identifier l’ensemble des solutions aux diffé-
rents problèmes d’optimisation qui seront traités par la suite.
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Introduction

L’objectif du chapitre est de présenter les outils et méthodologies qui sont utilisés afin de réaliser
les simulations numériques des trajectoires du projectile. Dans un premier temps, les équations de
la mécanique du vol sont décrites. Une description du principe de fonctionnement du dispositif
de contrôle ainsi que de la modification de trajectoire qu’il est susceptible de produire est propo-
sée.

Dans la seconde partie du chapitre, les équations de la dynamiques des fluides ainsi que les mé-
thodologies associées à leur résolution sont décrites. La modélisation moyennée constitue le point
de départ de la description des approches envisagées pour la modélisation de la turbulence. Les
modèles hybrides abordés en fin de chapitre promettent une meilleure résolution des phénomènes
physiques tout en conservant un coût de calcul raisonnable.

2.1 Mécanique du vol

2.1.1 Présentation du projectile sans dispositif de contrôle

Le projectile qui fait l’objet de la présente étude est la munition d’artillerie LU211 HB de diamètre
D = 155mm (aussi appelé calibre) tirée du canon CAESAR (CAnon Equipé d’un Système d’AR-
tillerie). Cette munition est constituée d’une ogive de 3 calibres de long et d’un corps cylindrique
de 2, 55 calibres. Le rétreint du projectile, long de 0, 6 calibre a fait l’objet d’études d’optimisation
qui ont démontré une réduction maximale de la traînée pour un angle de rétreint de 7, 5◦. Le ré-
treint de la munition se décompose en deux pentes. Une première de 3◦ qui s’étend sur 0, 1 calibre
et une seconde optimale sur 0, 5 calibre. Une représentation du projectile est proposée sur la figure
2.1.

49
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L = 5,6D

3D 0,6D

D

FIGURE 2.1 – Géométrie du projectile LU211 HB

La présence d’une ceinture de forcement est mise en évidence par la zone hachurée sur la figure.
Cette ceinture est fabriquée dans un matériau facilement déformable qui permet d’imprimer un
mouvement de rotation au projectile lors du tir via les rayures à l’intérieur du canon, assurant sa
stabilisation gyroscopique. Elle est modélisée de façon homogène en azimut dans toutes les simu-
lations CFD qui sont réalisées pour ces travaux de thèse.

Dans la suite, il sera fait référence à la position du point d’impact moyen du projectile lisse par
les notations XUP pour la portée et ZUP pour la déviation latérale. De plus, les écarts-types σX et
σZ, associés respectivement à la portée et à la déviation latérale, seront utilisés pour caractériser
l’efficacité du dispositif de contrôle.

2.1.2 Perturbations extérieures influant sur la trajectoire

La trajectoire du projectile LU211 HB n’est pas déterministe, des perturbations extérieures, telles
qu’une rafale de vent ou une variation de vitesse initiale, peuvent modifier la portée et la déviation
latérale atteinte par le projectile par rapport au point visé. Deux types d’erreur ont été décrits par
Carette [110], à savoir l’erreur de dispersion et l’erreur de justesse. La caractérisation de celles-ci
est réalisée au travers d’occasions de tirs. Ces dernières consistent à tirer une série de projectile en
peu de temps afin de quantifier les écarts-types de la figure 2.2. Un point moyen global (noté MP)
est défini à partir des points moyens de toutes les occasions de tirs considérées (notés MPi) afin
d’être comparé au point visé (non-représenté).

L’erreur de dispersion correspond à un écart-type entre le point d’impact et le point d’impact
moyen d’une occasion de tir. L’erreur de justesse, quant à elle, correspond à la distance entre le
point d’impact moyen et le point moyen de chaque occasion de tirs, comme illustré sur la figure
2.2. Les principales sources de perturbations en portée et en déviation latérale ont été renseignées
par Carette [110] et sont rassemblées dans le tableau 2.1.
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FIGURE 2.2 – Illustration de l’erreur de
justesse ( ) et de dispersion ( )
des points d’impact autour du point

moyen ( ), reproduit à partir de
Carette [110]

Erreur de
dispersion

Portée

Vitesse intiale V0,
Variation de traînée CD,

Masse du projectile,
Hausse

Latéral
Gisement,

Variation de portance CL,
Vitesse initiale V0

Erreur de
justesse

Portée

Vitesse intiale V0,
Vent longitudinal,

Variation de traînée CD,
Hausse

Latéral
Gisement,

Vent transversal

TABLEAU 2.1 – Principaux facteurs des erreurs de
justesse et de dispersion

L’erreur totale (ou de précision) à l’impact est définie selon les standards OTAN [111] comme la
somme quadratique de l’erreur de justesse (écart du point d’impact moyen au point visé) et de
l’erreur de dispersion (écart des points d’impact réels au point moyen). Les écarts-types (aussi
appelés budgets d’erreurs) de chaque paramètre sont mesurés à partir de résultats des occasions
de tirs. L’inclusion dans des simulations Monte-Carlo permet de quantifier l’erreur en portée et
en déviation latérale dans le but d’identifier l’influence de chacun des paramètres. Ces erreurs
peuvent également être déterminées numériquement en ayant recours au code NABK de l’OTAN,
qui permet d’évaluer les écarts probables en portée et déviation latérale à partir des écarts pro-
bables sur chacun des paramètres de tir.

Ces perturbations entraînent la dispersion des points d’impact du projectile lisse ce qui se traduit
par une diminution de la précision des tirs. Le déploiement du spoiler au cours de la trajectoire
a donc pour but de réduire ces erreurs à l’impact en corrigeant l’écart par rapport à la trajectoire
nominale, comme illustré sur la figure 1 et expliqué par Wey et Martinez [112].

Le déploiement du dispositif de contrôle doit modifier à la fois la portée et la déviation latérale du
projectile. L’objectif est alors de produire une modification de trajectoire au moins égale à l’incer-
titude associée à la trajectoire du projectile non-contrôlé.

Les dimensions étant différentes en fonction de la direction (notées σX et σZ pour la portée et la dé-
viation latérale respectivement), les observations de l’influence de la perturbation des trajectoires
conduisent à la définition d’ellipses autour du point d’impact moyen. En supposant que l’erreur
de dispersion suit une loi de répartition gaussienne, la modélisation peut être écrite sous la forme
ε = kσ où k est une variable indépendante de l’erreur. On parvient ici à quantifier le niveau de
confiance avec lequel les tirs résultent en un point d’impact à l’intérieur de l’ellipse dessinée au-
tour du point d’impact moyen, ainsi une valeur de k = 2 correspond à 5 tirs sur 100 dont le point
d’impact est en dehors de l’ellipse à 2σ. L’illustration des ellipses à 2σ et 3σ autour du point d’im-
pact moyen est proposée sur la figure 2.3a basée sur les dimensions de l’erreur donnée dans le
tableau 2.5.
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directions autour du point d’impact moyen du projectile
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FIGURE 2.3 – Illustrations de la dispersion autour du point d’impact moyen du projectile LU 211
HB

2.1.3 Principe de correction de trajectoire par le déploiement d’un spoiler

Le principe de correction d’une trajectoire par un spoiler isolé repose sur la disymétrisation de
l’écoulement aérodynamique autour du projectile. Dans le cadre du PEA MANEGE II ce type de
dispositif est dénommé CA2S (pour Correction Active 2D par Spoiler). Le déploiement d’un spoi-
ler permet d’altérer l’angle d’équilibre du projectile, résultant en une modification de la répartition
des efforts sur le corps du projectile. La modification de portée et de déviation latérale est alors
qualifiée de correction 2D dans la suite du manuscrit.

2.1.3.1 Déploiement du spoiler

L’explication, présentée ici, des phénomènes apparaissant suite au déploiement du spoiler sup-
pose que ce-dernier est déployé à l’intrados du projectile. De plus, sa position en roulis, notée φs,
reste fixe au cours du temps. Cette dernière caractéristique implique, par exemple, que le spoiler
est monté sur une couronne libre en rotation par rapport au corps du projectile et qu’un moteur
permette de contrôler l’angle de roulis auquel il est déployé. Un tel déploiement est illustré sur
la figure 2.4a, tirée de l’étude de Wey et al. [113] concernant le concept CA2S dans le cas d’une
incidence nulle.
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(a) Déploiement du spoiler à incidence nulle (b) Equilibre dynamique suite à la prise d’incidence

FIGURE 2.4 – Forces s’exerçant sur le projectile suite au déploiement du spoiler

Les phénomènes aérodynamiques transitoires qui apparaissent lors du déploiement du spoiler
sont négligés dans la présente étude, le déploiement du spoiler est alors supposé instantané.
Lorsque le spoiler est rétracté, le comportement du projectile est assimilé au projectile lisse tandis
qu’une fois que le spoiler est effectivement déployé, les forces présentées sur la figure 2.4a s’ap-
pliquent (l’indice B fait référence aux efforts aérodynamiques générés par le corps du projectile
lisse). L’action du spoiler peut être décomposée en une force axiale ∆CA (orientée dans la même
direction que la force axiale du projectile), une force normale ∆CN diamétralement opposée à la
position en roulis φs et un moment de tangage ∆Cm négatif qui entraîne par effet gyroscopique un
basculement du projectile vers la gauche.

Après une période transitoire consécutive à ce basculement, un nouvel équilibre dynamique est
atteint par le projectile. Le moment de tangage du corps du projectile compense alors celui induit
par le spoiler, soit CmB = −∆Cm. Le vecteur vitesse associé à l’écoulement est alors situé dans le
plan de résistance qui est confondu avec le plan de symétrie du spoiler (dans le cas d’un spoiler
déployé à l’intrados, c’est le plan vertical). Dans le cas de la figure 2.4, cette position d’équilibre
résulte en une prise d’incidence α > 0◦ par le projectile.

Trois configurations du projectile sont étudiées ici. La configuration sans dispositif de contrôle
ainsi qu’un projectile muni des spoilers illustrés sur la figure 2.5. Les évolutions des angles de
lacet et de tangage pour ces configurations particulières sont illustrées sur la figure 2.6.
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FIGURE 2.5 – Position considérée pour illustrer l’influence du spoiler, tirée de Wey et Martinez
[112]. Contrairement aux notations de la suite du manuscrit, l’angle indique l’orientation de la

force générée par le spoiler Fsp
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FIGURE 2.6 – Modifications des angles de tangage et de lacet en fonction de la position en roulis
du spoiler, tirée de Wey et Martinez [112]

La position en roulis du spoiler impose alors la direction des oscillations des deux angles et fixe la
future position d’équilibre du projectile contrôlé. De plus, il apparaît sur cette figure une décou-
plage de la modification de trajectoire engendrée par le spoiler. Le pilotage de la position en roulis
doit, selon ce principe, permettre d’obtenir toutes les combinaisons de modification de portée et
de déviation latérale. Cette dernière hypothèse repose sur la modélisation des efforts une fois la
position d’équilibre dynamique de la figure 2.4b atteinte. Dans ce cas, les forces normales créées
par le corps et par le spoiler sont colinéaires, ce qui résulte en une augmentation de la portée
du projectile. La modification de trajectoire produite par le spoiler est ainsi toujours opposée à la
position en roulis du spoiler. Le contrôle de cette dernière est donc primordial afin d’orienter la
direction de la correction de trajectoire et d’envisager une modification simultanée de la portée et
de la déviation latérale.



2.1. Mécanique du vol 55

2.1.3.2 Application au contrôle de la trajectoire

La capacité de manœuvrabilité d’un projectile par le déploiement d’un spoiler a été étudiée par
Wey et Martinez [112] ainsi que par Wey et al. [114] dans le cas d’une position en roulis φs fixe
au cours de la trajectoire. Ils ont notamment démontré que le pilotage cette position permet de
tracer une ellipse autour du point d’impact moyen du projectile non-contrôlé. Cette propriété du
contrôle de la trajectoire par spoiler est illustrée sur la figure 2.7, sur laquelle le découplage de
la correction en portée et en déviation latérale est clairement mis en évidence. Ils ont également
montré que la taille des demi-axes de cette ellipse peut être contrôlée en choisissant un instant de
déploiement plus ou moins tardif le long de la trajectoire. En combinant ces deux informations, il
apparaît possible de viser n’importe quel point autour du point d’impact moyen du projectile. La
variation des paramètres géométriques définissant le spoiler permettra, de plus, d’influer sur la
magnitude des forces aérodynamiques générées.
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FIGURE 2.7 – Influence de la position en roulis du spoiler sur la modification de trajectoire,
reproduite à partir de Wey et Martinez [112]

L’étude de Wey et Martinez [112] identifie la force normale générée par le corps du projectile (soit
le produit CNα αT) comme principal contributeur à la modification de trajectoire. Le déploiement
du spoiler modifie la position d’équilibre du projectile de telle sorte qu’une fois atteinte, les forces
normale du corps et du spoiler sont colinéaires, maximisant l’efficacité du dispositif de correction.
Comme illustré sur la figure 2.7a, le pilotage de la position en roulis permet de définir la direction
d’application de la force, soit la direction de la déviation engendrée par le déploiement du spoiler.



56 Chapitre 2. Outils pour le calcul de la trajectoire d’un projectile

2.1.3.3 Choix des paramètres géométriques et du modèle aérodynamique du spoiler

Afin d’identifier les paramètres les plus influents sur les coefficients aérodynamiques du spoiler,
une étude bibliographique a été réalisée. Dans leur première étude, Patel et al. [115] ont mesuré
en soufflerie la capacité de différents actuateurs mécaniques à modifier les moments de tangage et
de lacet d’un projectile. Parmi les différents systèmes évalués (tube, bump, spoiler, micro-vortex
generators ou encore porosité), le spoiler situé sur le rétreint du projectile apparaît comme impo-
sant la plus forte modification des moments. De plus, les auteurs ont démontré la capacité des
spoilers en combinaison avec des ailettes à produire un contrôle en lacet et tangage. Par la suite,
les mêmes auteurs [116] ont étudié numériquement et expérimentalement l’influence de micro-
spoilers directement installés sur les ailettes d’un projectile aérostabilisé ainsi que sur son rétreint.
Les différentes mesures réalisées à roulis variable ont permis de mettre en évidence la capacité
des spoilers à modifier en positif et en négatif les moments de tangage et de lacet. Ces mesures
ont également permis d’identifier les paramètres géométriques prépondérant en fonction de l’in-
cidence du projectile. Pour des incidences réduites, c’est-à-dire 0◦ < α < 4◦, l’augmentation de
l’envergure du spoiler est préférée à la modification de la hauteur afin de modifier les forces in-
duites. Au delà, pour 4◦ < α < 18◦, c’est l’augmentation combinée de la hauteur et de l’envergure
du spoiler qui permet de faire varier les forces additionnelles. Une troisième étude de Patel et
al. [117] a caractérisé l’influence de mini-spoilers sur les coefficients de moments de tangage, de
lacet et de roulis d’un projectile de calibre 105. Des mesures expérimentales ont été réalisées du
régime subsonique au régime supersonique pour un ensemble de configurations de spoilers, sy-
métriques ou non. Dans cette étude, les auteurs ont montré que le contrôle de la position en roulis
du spoiler permet de contrôler la direction d’application de la force additionnelle générée. Cette
force, diamétralement opposée à la position du spoiler, permet alors de suffisamment modifier le
comportement du projectile pour assurer un contrôle de la trajectoire du projectile pour des angles
d’incidences modérés (jusqu’à α = 6◦) pour tous les nombres de Mach considérés.

Simon [118] a réalisé une étude paramétrique de la capacité de manœuvrabilité d’un projectile
muni d’un spoiler pour des régimes transsoniques et supersoniques. Cette étude numérique est
basée sur le modèle hybride DDES développé par Spalart et al. [119]. En plus de la description des
caractéristiques globales de l’écoulement moyenné temporellement, Simon s’intéresse à la modifi-
cation des coefficients aérodynamiques du projectile en présence du spoiler. Le coefficient de force
axiale est augmenté de 30% et de 70% pour des hauteurs de spoiler respectivement de l’ordre de
grandeur de l’épaisseur de couche limite δ et de 2, 2δ. La présence du spoiler influe également
sur le coefficient de force normale. La valeur moyenne de ce coefficient est plus importante par
rapport au cas sans contrôle, s’accompagnant d’une forte fluctuation temporelle. Dans le cas d’un
écoulement supersonique, la présence du spoiler n’a d’influence que sur les coefficients de force
axiale et latérale. La force normale n’est que très peu sensible à la présence du spoiler. Cependant,
l’évaluation de la force latérale induite par la présence du spoiler semble indiquer qu’il reste tou-
jours à même de produire un contrôle de la trajectoire.

Les paramètres influents, mis en évidence par les études présentées ici, ont mené à la détermina-
tions du paramétrage géométrique du spoiler. La géométrie est caractérisée par quatre paramètres
principaux : la position longitudinale du spoiler par rapport au nez du projectile Xs/D, la hauteur
du spoiler relative au calibre du projectile Hs/D, l’envergure azimutale θs et enfin la position en
roulis par rapport au plan vertical du projectile φs. Les plages de variation de ces paramètres sont
rassemblées dans le tableau 2.2.
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FIGURE 2.8 – Illustration des paramètres géométriques du spoiler

Position longitudinale Xs/D 4,85 5,5
Hauteur Hs/D 0,05 0,25
Envergure θs 15 60

Position en roulis φs 0 360

TABLEAU 2.2 – Plages de variation des paramètres géométriques du spoiler

Deux forces additionnelles sont exercées sur le corps du projectile une fois que le spoiler est dé-
ployé, en plus d’un moment de tangage induit par la position sur le rétreint du spoiler. Une force
diamétralement opposée à la position en roulis φs du spoiler permet d’orienter la direction de la
correction de trajectoire tandis qu’une force axiale, due à l’effet d’obstacle du spoiler, influe sur la
portée atteinte par le projectile. On choisit de représenter le modèle aérodynamique du spoiler par
trois apports aux coefficients aérodynamiques du projectile lisse, d’où l’utilisation du symbole ∆.
Le coefficient de force normale ∆CN représente la magnitude de la force générée par le spoiler et
s’accompagne du coefficient de moment de tangage ∆Cm. Le coefficient de force axiale ∆CA vient
compléter la définition de ce modèle aérodynamique.

Il a été choisi, pour des raisons de simplification de maillage, de modéliser uniquement un spoiler
normal à la paroi du projectile. L’influence de la surface projetée du spoiler lorsque celui-ci est
incliné a été étudiée par Libsig et al. [1]. Un spoiler sans inclinaison est considéré ainsi qu’une
configuration à iso-longueur, obtenue en divisant de moitié la hauteur du spoiler et enfin une
configuration à iso-hauteur impliquant que la longueur du spoiler est doublée. Les variations de
coefficients aérodynamiques influant sur le contrôle de la trajectoire sont étudiées en fonction de
la configuration. Les deux cas de spoiler incliné contribuent à la modification de la répartition
de pression sur le spoiler. Sans modification de la longueur, la traînée et la manœuvrabilité du
projectile sont réduites. Par contre dans le cas à iso-hauteur la traînée n’est que très peu influencée
tandis que les apports aux coefficients de force normale et de moment de tangage sont modifiés
favorablement dans le sens d’une augmentation de la manœuvrabilité du projectile.

2.1.4 Code de mécanique du vol BALCO

Le code de mécanique du vol utilisé dans le cadre du PEA "MANEGE II" est le code BALCO [120]
développé à l’Institut Saint Louis (ISL). Ce code de simulation de trajectoire permet de prendre en
compte six ou sept degrés de liberté suivant les recommandations standards de l’OTAN, STAN-
REC 4618 [121]. L’intégration des efforts aérodynamiques est basée sur la méthode itérative de
Runge-Kutta à l’ordre 7. Le modèle à sept degrés de liberté permet de décrire le modèle de tra-
jectoire d’un projectile muni de deux corps coaxiaux dont les vitesses de rotation autour de l’axe
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longitudinal sont différentes. La modélisation du second corps n’est toutefois pas limitée à une
différence de rotation. Sa présence est modélisée au travers de l’ajout de coefficients aérodyna-
miques à ceux caractérisant le projectile lisse.

La description aérodynamique des forces et moments s’exerçant sur les projectile suit la formu-
lation de McCoy [122] qui sera détaillée dans la suite de ce chapitre. Les coefficients aérodyna-
miques sont renseignés sous forme de tableaux à double entrée dépendant du nombre de Mach
et de l’angle d’incidence. Une interpolation bilinéaire des coefficients permet alors de détermi-
ner le modèle aérodynamique du projectile de manière continue le long de la trajectoire. Dans le
cas où une surface de contrôle est déployée, les coefficients aérodynamiques sont alors ajoutés au
modèle sous forme d’un second bloc de données représentant la contribution aux coefficients de
force axiale ∆CA, normale ∆CN et au coefficient de moment de tangage ∆Cm. La capacité du code
BALCO à modéliser la trajectoire d’un projectile contrôlé par un spoiler isolé libre en rotation a
notamment été démontrée par Wey et al. [114].

Code semi-empirique SPINNER
Dans cette étude on s’intéresse principalement à la modification de l’écoulement par un spoiler
afin d’appliquer un contrôle sur la trajectoire. Bien que des simulations numériques du projectile
lisse aient été réalisées dans le cadre de cette thèse, le modèle aérodynamique de cette configu-
ration est déterminé à partir du code semi-empirique SPINNER développé par Whyte [123]. Le
code se base sur les observations d’essais en vol qui ont permis de déterminer des lois empiriques
d’évolution des coefficients aérodynamiques.

Concernant les projectiles de 155 mm de diamètre, les coefficients aérodynamiques sont particu-
lièrement représentatifs de l’aérodynamique réelle du projectile. Les estimations du code semi-
empirique seront utilisées dans le code BALCO afin de représenter le modèle aérodynamique de
la configuration sans dispositif de contrôle du projectile.

2.1.5 Systèmes d’axes et notations

Les repères et les systèmes de coordonnées utilisés dans les simulations de mécanique du vol pour
exprimer les équations du mouvement sont décrits ici. La distinction de ces deux objets physiques
est introduite par Zipfel [124]. Un repère est lié à un objet physique tel que la Terre ou le projec-
tile lui-même et permet de décrire l’évolution de l’un vis-à-vis de l’autre. Les systèmes de coor-
données expriment un vecteur dans un espace Euclidien. Ainsi, un nombre infini de système de
coordonnées peuvent être exprimés dans un unique repère. Uniquement des systèmes orthonor-
maux directs constitués d’un point de référence et de trois vecteurs orthogonaux unitaires seront
considérés.

Repère inertiel I
Un repère est dit inertiel au sens physique si tout corps sur lequel ne s’exerce aucune force (pour
lequel la somme des force extérieures est nulle) est alors animé d’un mouvement rectiligne uni-
forme. Dans le cas de la mécanique du vol, l’origine du repère inertiel I est prise au centre de la
Terre. Le vecteur 1I est orienté vers le point vernal (intersection de l’équateur avec l’écliptique
dans le sens hémisphère sud vers hémisphère nord). Le vecteur 3I est confondu avec l’axe de ro-
tation de la Terre et dirigé vers le nord. La définition du repère direct est complété par le vecteur
2I .
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Repère terrestre E
L’étude du déplacement d’un objet ou d’un véhicule consiste à appliquer les équations fondamen-
tales de la dynamique dans un repère galiléen. Dans le cadre de la mécanique du vol, trois repères
majeurs sont employés : le repère héliocentrique, plutôt utilisé pour les applications spatiales, le
repère géocentrique dédié à l’étude des objets en orbite autour de la Terre et le repère terrestre qui
nous intéresse dans le cas de l’étude du vol d’un projectile. La différence entre les deux derniers re-
pères évoqués réside dans le fait que l’orientation des axes du repère géocentrique reste constante
tandis que les axes du repère terrestre tiennent compte de la rotation de la Terre. L’origine du re-
père terrestre est prise au centre de la Terre E. Le premier vecteur 1E est dirigé vers le méridien de
Greenwich. La définition du vecteur 3E est identique à celle du repère inertiel, le repère terrestre
est en rotation autour de cet axe. Le vecteur 2E complète la définition du repère de telle sorte qu’il
soit direct.

Repère lié à l’engin B
L’application de la mécanique du vol à l’étude de la trajectoire des projectiles d’artillerie assimile
ce dernier à un corps rigide. La définition d’un repère lié à l’engin permet alors de décrire l’évolu-
tion de sa position et de son orientation par rapport à un repère inertiel, en l’occurrence le repère
terrestre E. L’origine du repère lié à l’engin est alors prise au centre de gravité du projectile. Le
premier vecteur du repère 1B est orienté le long de l’axe longitudinal du projectile et pointe vers
le nez. Le vecteur 2B est orienté vers la droite par convention et le vecteur 3B est dirigé vers le bas.

Système de coordonnées local L
Un système d’axes complémentaires est défini à partir d’un point de la surface de la Terre, il est
ainsi naturellement lié au repère terrestre. Son origine L est confondue avec le système de tir (Fire
Control System) et donc définie par la latitude et la longitude dans le repère terrestre. Le premier
axe 1L est horizontal et orienté vers la cible. Les axes 2L et 3L pointent respectivement vers le haut
(dans la direction opposée au vecteur gravité local) et vers la droite afin de compléter le repère
direct.

L’ensemble des repères et du système de coordonnées présenté ci-dessus est illustré sur la figure
2.9.

I,E

Pôle Sud

Pôle Nord

3I = 3E

ωE/I

1I

2I

Méridien de
Greenwich

1E

2E

Plan de
l’écliptique

L

1L

2L

3L
B

1B

2B

3B

FIGURE 2.9 – Illustration des repères utiles aux calculs de mécanique du vol
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Afin de réaliser les calculs de mécanique du vol du projectile, deux systèmes de coordonnées ad-
ditionnels sont nécessaires et décris par les paragraphes suivants. Le premier assure l’alignement
du repère de référence avec le repère engin au travers des rotations associées aux angles d’Euler.
Le second permet d’exprimer la vitesse de l’engin relative à l’air dans le repère du projectile.

Angles d’Euler
Les trois angles d’Euler sont utilisés pour passer d’une formulation (de la vitesse par exemple)
dans un repère local L vers le repère lié à l’engin B (ou inversement). Ce changement de repère
est décomposé en trois rotations successives liées aux angles de roulis (φ), de tangage (θ) et de
lacet (ψ) illustrés sur la figure 2.10. Le passage du repère local au repère engin fait intervenir des
repères intermédiaires en fonction de la rotation qui est effectuée. Le premier repère local X est
défini par la rotation d’angle ψ autour de l’axe vertical local 3L. On définit ensuite le second repère
intermédiaire Y par rotation d’angle θ autour de l’axe 2X,Y des repères intermédiaires. Enfin, une
rotation d’angle φ autour de l’axe 1Y lié au projectile complète l’opération de changement de
repère.

1L

2L

3L, 3X

1X2X, 2Y

1Y, 1B

3Y2B

3B

ψ

θ

ψ
φ

θ
φ

FIGURE 2.10 – Rotations successives de passage du repère local au repère engin suivant la
convention des angles d’Euler

La matrice de rotation de passage du repère local (L) vers le repère engin (B) est définie par la
séquence de rotations successives lacet (ψ), tangage (θ) et roulis (φ). Son expression est donnée
par l’équation (2.1).

[T]B/L = [T]B/Y[T]Y/X[T]X/L (2.1)

Les expressions des trois matrices de rotations liées aux angles de la figure 2.10 sont définies par :

[T]B/Y =




1 0 0
0 cos(φ) sin(φ)
0 −sin(φ) cos(φ)


 , [T]Y/X =




cos(θ) 0 −sin(θ)
0 1 0

sin(θ) 0 cos(θ)


 ,

[T]X/L =




cos(ψ) sin(ψ) 0
−sin(ψ) cos(ψ) 0

0 0 1


 (2.2)

La définition de la matrice de passage du repère local au repère engin est finalement donnée par
la matrice (2.3).

[T]B/L =




cos(ψ)cos(θ) sin(ψ)cos(θ) −sin(θ)
−sin(ψ)cos(φ) + cos(ψ)sin(θ)sin(φ) cos(ψ)cos(φ) + sin(ψ)sin(θ)sin(φ) cos(θ)sin(φ)
sin(ψ)sin(φ) + cos(ψ)sin(θ)cos(φ) −cos(ψ)sin(φ) + sin(ψ)sin(θ)cos(φ) cos(θ)cos(φ)




(2.3)
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La vitesse de rotation associée à la matrice (2.3) est exprimée dans le repère lié au projectile par le
vecteur [ωB/L]B suivant :

[ωB/I ]B =




p
q
r


 =




φ̇− ψ̇sin(θ)
θ̇cos(φ) + ψ̇sin(φ)cos(θ)
−θ̇sin(φ) + ψ̇cos(φ)cos(θ)


 (2.4)

Or cette formulation de la vitesse de rotation fait apparaître des singularités pour des angles ver-
ticaux de montée ou de descente (θ = ±π/2). Les codes de mécanique du vol tels que BALCO ont
de plus recours aux quaternions (décrits par Kuipers [125] par exemple) pour décrire le compor-
tement d’un projectile. Les quaternions permettent de s’affranchir des fonctions trigonométriques
(et donc des indéterminations) dans la description des rotations en ayant recours à une définition
des rotations dans l’espace complexe.

Repère aérodynamique
Le dernier repère utilisé dans le cadre de ces travaux est lié aux grandeurs aérodynamiques carac-
térisant le vol du projectile. La définition de ce repère repose sur le vecteur vitesse du centre de
gravité du projectile par rapport au repère local (soit le repère terrestre dans la plupart des appli-
cations balistiques). Deux angles de rotation supplémentaires permettent de passer du repère lié à
l’engin au repère aérodynamique, à savoir l’incidence α et le dérapage β. Pour un vecteur vitesse−→
V du projectile dont les trois composantes s’écrivent Vx, Vy et Vz, les angles aérodynamiques sont
définis par :

α = tan−1




√
V2

y + V2
z

Vx


 , β = tan−1

(
Vy

Vx

)
(2.5)

L’angle d’attaque total αt est défini par McCoy [122] suivant l’équation (2.6). Dans la pratique, on
utilisera plutôt le terme provenant de l’approximation faite dans la même équation qui est valable
pour des incidences inférieures à 15◦.

αt = sin−1
(√

(sin(α)cos(β))2 + sin(β)2

)
≈
√

α2 + β2 (2.6)

L’illustration du passage du repère engin au repère aérodynamique est proposée sur la figure 2.11,
utilisant une fois de plus un repère intermédiaire annoté s.

B 1B

2B

3B

vB

1S

β

α

FIGURE 2.11 – Passage du vecteur vitesse associé au repère aérodynamique au repère engin au
travers des angles d’incidence α et de dérapage β

Par convention, l’angle d’incidence est défini positif de 1S vers 1B et l’angle de dérapage β est
positif de 1S vers 1W . La projection du vecteur vitesse dans le repère engin est donnée par la
matrice (2.7) suivant la formulation de Cook [126].
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[T]B/L =




cos(α)cos(β) −cos(α)sin(β) −sin(α)
sin(β) cos(β) 0

sin(α)cos(β) −sin(α)sin(β) cos(α)


 (2.7)

2.1.6 Repère de calcul de la trajectoire

L’écriture des équations de la mécanique du vol est initiée dans le repère terrestre. Dans le but
de limiter le temps CPU requis par l’intégration de ces équations, elles sont transportées dans un
repère attaché au projectile. Trois repères d’intégration sont proposés par BALCO, le repère lié au
projectile B (Body fixed) qui tourne avec le projectile, le repère à angle de roulis nul BZR (Body Zero
Roll) pour lequel le taux de roulis est nul et le repère à taux de spin nul BZS (Body Zero Spin). Le
repère attaché au projectile étant tournant, la force de gravité doit être projetée à chaque pas de
temps sur les axes du repère. L’intégration des équations du mouvement se trouve alors fortement
ralentie avec la considération d’un repère tournant. Le recours aux repères BZR et BZS permet de
s’affranchir de la rotation en roulis du repère et donc d’améliorer les performances de calcul.

Les expressions des vitesses de rotation des repères BZR et BZS sont obtenues à partir de celle du
repère B de l’équation 2.4. La vitesse de rotation du repère Zero Roll est déduite en fixant l’angle
de roulis ainsi que la vitesse de roulis nuls, soit φ = 0 et φ̇ = 0. La vitesse de roulis du repère
Zero Spin est annulée en considérant directement l’expression de la vitesse de roulis du repère B,
soit φ̇ = ψ̇sin(θ). Les expressions des vitesses de rotation de ces deux repères sont données par
l’équation 2.8.

[ωZR/I ]ZR =



−ψ̇sin(θ)

θ̇
ψ̇cos(θ)


 =



−rtan(θ)

q
r


 [ωZS/I ]ZS =




0
q
r


 (2.8)

L’utilisation du repère BZR semble la plus indiquée, notamment pour la détermination de trajec-
toires contrôlées suite au déploiement du spoiler. Le second axe de ce repère reste constamment
dans le plan horizontal défini par le repère terrestre. La définition de la position en roulis du spoi-
ler est alors directe. Néanmoins, le vecteur vitesse de rotation du repère BZR peut mener à une
indétermination pour certaines valeurs de l’angle d’Euler lié au tangage θ = ±90◦. La confron-
tation à ces difficultés est notamment apparue au cours de ces travaux lors de la simulation de
trajectoires à forte hausse pour lesquelles l’action du spoiler entraine un angle de chute supérieur
à 85◦.

Trois solutions existent pour prévenir l’apparition de l’indétermination de l’angle de tangage lors
du mouvement pendulaire induit par le déploiement du spoiler. Dans le cas où le calcul de la
trajectoire est réalisé dans le repère BZR, la simulation est réalisée jusqu’à l’apparition de l’angle
d’indétermination θ = ±π/2. La position du point d’impact est alors extrapolée en se basant sur
la dernière position et les conditions de vitesse qui ont été calculées. L’extrapolation permet de
déterminer une position de point d’impact légèrement erronée tout en conservant le repère d’in-
tégration le plus favorable au déploiement du spoiler.

La seconde option consiste à utiliser le repère lié au projectile B, ce qui implique une projection
de la force de gravité à chaque pas de temps (choisi 200 fois inférieur aux calculs dans les autres
repères) ainsi qu’un nouveau calcul de la position du spoiler pour qu’il coïncide avec la position
en roulis fixée initialement. Cette formulation ne fait plus intervenir l’indétermination de l’angle
de tangage et permet donc de simuler l’entièreté du vol jusqu’à l’impact avec le sol mais s’accom-
pagne d’une élongation du temps de calcul jusqu’à 100 fois supérieure par rapport à l’intégration
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dans le repère BZR.

Finalement, la solution combinant un résultat exact de simulation et un temps CPU raisonnable
consiste à réaliser l’intégration dans le repère sans spin BZS. La position du spoiler est recalculée à
chaque pas de temps mais la force de gravité n’est pas projetée sur les axes du repère d’intégration
étant donné que celui-ci ne tourne pas avec le projectile. Cette modification du code réalisée par
P. Wey permet un calcul exact et rapide de la trajectoire.

Un tableau récapitulatif des performances de l’intégration des efforts en fonction du repère dans
lequel elle est réalisée est proposé pour un spoiler entraînant l’indétermination de la vitesse de
rotation du repère BZR.

LU211 HB
Repère

BZR ou BZS

Spoiler
Repère BZR

et extrapolation

Spoiler
Repère B

Spoiler
Repère BZS

Pas de temps (s) 10−2 10−2 5,10−5 10−2

Temps CPU (s) 1,9 2,1 211,8 2,2
Altitude du dernier

point calculé (m)
0 1340 0 0

Portée atteinte (m) 28 705 25 086 25 784 25 784
Déviation latérale (m) 1 189 1 345 1 338 1 338

∆portée (m) - -2 899 -2 921 -2 921
∆latéral (m) - 156 149 149

TABLEAU 2.3 – Comparaison du calcul des trajectoires par BALCO en fonction des repères
d’intégration, pour une vitesse initiale V0 = 933m/s et un angle de hausse initial H0 = 52, 01◦

L’extrapolation à partir de la dernière solution déterminée lors de l’intégration dans le repère
BZR mène à une erreur relative en portée et en déviation latérale respectivement de 0, 7% et 4, 7%
ce qui s’avère raisonnable concernant la portée mais problématique pour la déviation latérale.
Néanmoins, l’intégration dans le repère BZS propose une combinaison des avantages offerts par
les repères zero-roll et body-fixed. Ce modèle est donc sélectionné pour réaliser l’intégration des
équations de la mécanique du vol dans la suite de cette étude.

2.1.7 Définition des conditions initiales d’un tir balistique

Les conditions initiales d’un tir d’artillerie définissent la zone qui sera atteinte par le projectile,
d’une part en termes de portée par rapport à la position du canon et d’autre part en termes de dé-
viation latérale induite par la gyrostabilisation (sur laquelle nous reviendrons par la suite). Dans
le cas d’un tir d’artillerie, différents paramètres sont pris en compte afin d’atteindre une zone
particulière. Cette appellation provient du nombre de charges propulsives (zones 1 à 6) qui sont
utilisées pour transmettre sa vitesse initiale V0 au projectile, celles-ci sont renseignées dans le ta-
bleau 2.4.

Zone 1 Zone 2 Zone 3 Zone 4 Zone 5 Zone 6
317 m/s 467 m/s 533 m/s 669 m/s 797 m/s 933 m/s

TABLEAU 2.4 – Vitesses initiales V0 du projectile en sortie de canon en fonction du nombre de
charges propulsives

On ne considèrera dans ces travaux de thèse que des tirs balistiques, c’est-à-dire que le projectile
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est soumis uniquement à la force de gravitation et aux forces aérodynamiques mais qu’aucune
force supplémentaire de poussée ne sera prise en compte au cours du vol. Il est nécessaire de
distinguer les phases de balistique intérieure et extérieure. La première consiste en l’étude de la
munition à l’intérieur du canon tandis que la seconde est consacrée à l’étude de son évolution
dans l’air. Les éléments minimaux requis pour la définition d’un tir balistique sont donnés par :

â Vitesse initiale V0 transmise par le canon au projectile, elle dépend de la charge propulsive.
Les vitesses initiales sont déterminées par des études de la phase de balistique intérieure,

â Angles de hausse et d’azimut, déterminés par la position du canon directement. Ils sont
dépendants de la zone ciblée,

â Vitesse de rotation initiale Ω0, dépendante de la vitesse initiale V0 ainsi que du rayures du
canon. Elle est responsable du mouvement de giration du projectile autour de son axe lon-
gitudinal qui assure sa stabilité gyroscopique.

Dans le cas de la munition LU 211 HB, les conditions initiales en fonction de la zone de tir sont
regroupées dans le tableau 2.5. Les abréviations CP et LP sont utilisées pour distinguer respecti-
vement un tir à courte portée d’un tir à longue portée.

Zone 2 Zone 4 Zone 6
CP LP CP LP CP LP

Vitesse initiale V0 (m/s) 467 669 933
Nombre de Mach initial M0 1,37 1,97 2,74

Vitesse de roulis initiale p0(rad/s) 946,8 1356,3 1891,6
Angle de hausse H0 (◦) 15 45 15 45 11,34 52,01

Portée XUP (m) 7329 12812 11816 18816 15882 28702
Déviation latérale ZUP (m) 41 254 92 466 122 1189

TABLEAU 2.5 – Conditions initiales utilisées pour les trajectoires de référence du LU211, tiré de
[112]

L’illustration des trajectoires longue portée pour les zones 2, 4 et 6 est présentée sur la figure 2.12.
Dans la suite des travaux, le spoiler sera dédié à une correction de trajectoire en zone 6.
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FIGURE 2.12 – Trajectoires longue portée en fonction de la charge propulsive considérée

2.1.8 Mise en équations de la mécanique du vol

Les équations de la mécanique du vol sont héritées des lois de Newton. Ainsi les déplacements
en translation et en rotation sont respectivement décrits par trois équations chacun. L’ensemble
de ces six équations mène à la définition du torseur de l’équation (2.9) défini au centre de gravité
G du projectile dans le référentiel R. Dans le cas d’une surface de contrôle déployée au cours du
vol et libre en rotation, une nouvelle équation est modélisée, faisant apparaître ainsi le septième
degré de liberté du projectile.

τG,R =




X L
Y M
Z N




G,R

(2.9)

En suivant cette modélisation, le projectile lisse est caractérisé par sa matrice d’inertie IG qui, dans
le cas d’un objet symétrique, comme les projectiles lisses considérés dans cette étude, se simplifie
sous la forme d’une matrice diagonale suivant :

IG =




Ix −Ixy −Ixz
−Iyx Iy −Iyz
−Ixz −Iyz Iz


 =




Ix 0 0
0 Iy 0
0 0 Iz


 (2.10)

2.1.8.1 Bilan des forces s’exerçant sur un projectile axisymétrique

D’après le principe fondamental de la dynamique énoncé par Newton, les équations de translation
pour un projectile, dont la vitesse du centre de gravité est notée

−→
U , sont déduites de la relation

(2.11).

m
d
−→
U

dt
= m−→g +

−−→
Faéro (2.11)

Les équations de la rotation du projectile sont quant à elles déduites de la seconde loi d’Euler
suivant l’équation (2.12).
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dI−→ω
dt

=
−→
M(
−−→
Faéro) (2.12)

où I est la matrice d’inertie du projectile avec pour référence son centre de gravité,−→ω est la vitesse
angulaire et M est la somme des moments aérodynamiques rapportés au centre de gravité.

Pesanteur
La force de pesanteur s’applique directement au centre de gravité du projectile. La valeur de cette
force est déterminée par le produit de la masse du projectile m avec la constante de pesanteur g.
La direction d’application est colinéaire avec le vecteur reliant le centre de gravité du projectile et
le centre de la Terre. L’expression de la force de gravité

−→
Fg est donnée par la relation (2.13).

−→
Fg = m−→g (2.13)

La force de gravité est dépendante d’une part de la position géographique sur Terre (dépendance
à la latitude) et d’autre part à l’altitude h. Dans le cas des calculs qui sont réalisés avec BALCO, le
modèle de la Terre sphérique a été choisi pour lequel l’évolution de la gravité suit les prescriptions
du STANAG 4355 [127] :

−→g = −g0

(
R2

(R + h)3

)
−→r (2.14)

soit dans le repère canon : [−→g ]L =




x1/R
1− 2x2/R
x3/R


 (2.15)

avec R = 6, 36,106 m le rayon moyen de la Terre et (x1,x2,x3) les coordonnées du centre de gravité
du projectile dans le repère L. g0 dépend directement de la latitude βg, son expression est don-
née par l’équation (2.16). On fait l’hypothèse que les trajectoires parcourues sont suffisamment
petites pour que la latitude ne varie pas au cours du vol, prenant ainsi pour référence les valeurs
correspondant à la position du canon.

g0 = 9, 80665× (1− 0,0026cos(2βg)) (2.16)

Les composantes du vecteur −→g prennent en compte d’une part l’action de la gravité et d’autre
part l’accélération centrifuge due à la rotation de la Terre.

Effet Coriolis - Nombre de Rossby
L’effet Coriolis est l’influence d’un corps en rotation, en l’occurrence la Terre, sur un objet en
déplacement. Cette force est fictive étant donné qu’aucune force ne s’exerce sur un observateur
dans un référentiel inertiel alors que ce référentiel est en rotation. Son expression est donnée par
l’équation (2.17).

−→
FC = −2m−→ωT ∧

−→
V (2.17)

où
−→
V est la vitesse de déplacement du projectile et ||−→ωT|| = 2π

86400 = 7, 292,10−5 rad,s−1 est la vi-
tesse de rotation de la Terre. Dans le cas du projectile, cette force est négligée, la vitesse de dépla-
cement de l’objet étant nettement supérieure à celle de la rotation de la Terre. La force de Coriolis a
principalement une influence sur les écoulements à une échelle macroscopique au sens planétaire
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tels que la circulation océanique ou un anticyclone. Pour appuyer l’hypothèse qui conduit à négli-
ger l’influence de la force de Coriolis, on peut calculer le nombre de Rossby Ro qui représente le
rapport entre les forces d’inertie et les forces dues à la rotation :

Ro =
V
f lc

(2.18)

avec f = 2||ωT||sin(βg) le paramètre de Coriolis et lc la longueur caractéristique du phénomène
observé. L’évolution du nombre de Rossby pour le LU 211 HB est tracé le long de la trajectoire sur
la figure 2.13 en prenant pour longueur caractéristique la portée du projectile lc = 30 km et en
choisissant la latitude de simulation confondue avec le 45ème parallèle nord.
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FIGURE 2.13 – Évolution du nombre de Rossby pour le projectile non-contrôlé LU 211 HB

Dans le cas du projectile, le nombre de Rossby est très largement supérieur à l’unité, impliquant
que l’effet Coriolis est limité par rapport aux forces d’inertie. L’hypothèse selon laquelle laquelle
la force de Coriolis peut être négligée est ici validée.

Efforts et moments aérodynamiques
Le coup canon permet de donner une vitesse initiale V0 au projectile pour initier la trajectoire
balistique. Le torseur général des efforts aérodynamiques, qui rassemble l’ensemble des actions
du fluide sur le corps du projectile, s’écrit, au centre de gravité G, comme suit :

τ(aéro)→(proj)G,R
=




X L
Y M
Z N




G,R

(2.19)

Ce torseur est défini directement à partir des coefficients aérodynamiques du projectile, d’une
longueur de référence Lre f , ici le calibre du projectile Lre f = D, et enfin d’une surface de référence
Sre f qui est prise comme la surface frontale de la partie cylindrique, soit Sre f =

πD2

4 . Le torseur est
alors exprimé selon :

τ(aéro)→(proj)G,R
=




1
2 ρ∞V2

∞Sre f CX
1
2 ρ∞V2

∞Sre f Lre f Cl
1
2 ρ∞V2

∞Sre f CY
1
2 ρ∞V2

∞Sre f Lre f Cm
1
2 ρ∞V2

∞Sre f CZ
1
2 ρ∞V2

∞Sre f Lre f Cn




G,R

(2.20)



68 Chapitre 2. Outils pour le calcul de la trajectoire d’un projectile

La pression dynamique est exprimée par q∞ = 1
2 ρ∞V2

∞. Le torseur des efforts aérodynamiques 2.20
est exprimé dans le repère lié au projectile. Cette particularité implique une opération de change-
ment de repère lorsque la détermination des efforts est réalisée dans un référentiel différent de
celui de la mécanique du vol.

Chaque composante du torseur est une projection de la résultante aérodynamique suivant chaque
axe. Le code de mécanique du vol BALCO suit la décomposition proposée par McCoy [122] pour
les forces aérodynamiques. Cette décomposition, écrite dans le repère aérodynamique, identifie les
forces s’exerçant sur le projectile et influant sur la trajectoire. On détaille ici les principales forces
et les principaux moments qui seront utiles dans cette étude (donnés sous forme de scalaires pour
plus de simplicité), une description plus détaillée est notamment disponible dans le document
de normalisation OTAN, STANAG 4618 [121]. La linéarisation des coefficients longitudinaux est
définie suivant l’équation 2.21, pour un coefficient générique ∗.

C∗ = C∗α sin(α) (2.21)

Force de traînée et force axiale
La force de traînée représente la résistance de l’air au mouvement du projectile. Elle s’oppose
directement au vecteur vitesse. Son expression dépend directement de la surface de référence Sre f ,
du carré de la vitesse ainsi que du coefficient de traînée CD (l’indice D vient de l’anglais Drag).

FD = −1
2

ρ∞Sre f V2
∞CD (2.22)

Une projection de cette force dans le repère lié à l’engin aboutit à la définition de la force axiale
dont l’expression est donnée par l’équation (2.23).

FA = −1
2

ρ∞Sre f V2
∞CA (2.23)

Force de portance et force normale
La force de portance s’exerce perpendiculairement à la trajectoire du projectile. Dans le cas d’un
objet (axi-)symétrique, la force de portance est nulle uniquement si l’angle d’incidence l’est égale-
ment.

FL =
1
2

ρ∞Sre f V2
∞CLα sin(αt) (2.24)

On peut également exprimer la force normale en projetant la force de portance dans le repère lié
au projectile. L’expression de la force normale dépend alors du gradient du coefficient de force
normale CNα :

FN =
1
2

ρ∞Sre f V2
∞CNα sin(αt) (2.25)

Passage d’une formulation à l’autre
La projection des forces exprimées dans le repère engin vers le repère aérodynamique permet de
passer du couple (FA; FN) au couple (FD; FL) selon les expressions des équations (2.26) et (2.27).

FD = FNsin(αt)− FAcos(αt) (2.26)
FL = FNcos(αt) + FAsin(αt) (2.27)
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Moment de tangage
Le moment de tangage est le moment associé à la force de portance et de trainée dans le repère
aérodynamique et à la force normale dans le repère engin. Un moment de tangage positif tend à
augmenter l’angle de dérapage β du projectile par effet gyroscopique 1. Son expression est donnée
par l’équation (2.28) :

MO =
1
2

ρ∞Sre f Dre f V2
∞CMα sin(αt) (2.28)

Les coefficients de force normale et de moment de tangage mènent à une caractérisation de la
stabilité du projectile au travers de la définition de la marge statique comme suit :

∆ =
−CMα

CNα

(2.29)

Cette caractérisation de la stabilité ne s’applique que dans le cas d’un projectile aérostabilisé (les
détails sur la gyrostabilisation d’un projectile sont donnés dans la suite). Pour assurer la stabilité
du projectile au cours du vol, c’est à dire ∆ > 0, le coefficient de moment de tangage doit être
négatif afin de contrer les perturbations en incidence.

Force et moment de Magnus
La mise en rotation du projectile afin d’améliorer sa précision implique la génération d’une force
additionnelle, dénommée force de Magnus. La caractérisation, qu’elle soit expérimentale ou nu-
mérique, de cette force reste encore actuellement difficile. Simon [118] a démontré numériquement
que l’influence de la rotation sur les coefficients de force normale et de force axiale est très limitée.
Par contre, la mise en rotation du projectile s’accompagne de la création d’une force latérale para-
site. Les études de Cayzac et al. [128] et de Despirito [129] ont souligné l’influence de l’écoulement
de sillage sur la force de Magnus, démontrant qu’il est complexe de la mesurer expérimentalement
à cause du montage imposé pour mettre le projectile en rotation dans une soufflerie. L’expression
de la force de Magnus est donnée par l’équation (2.30).

FM =
1
2

ρ∞Sre f V2
∞

(
pD
V

)
Cypα sin(αt) (2.30)

avec Cypα
le coefficient de force de Magnus. McCoy [122] indique que la force de Magnus appliquée

aux projectiles tournant est généralement suffisamment faible pour être négligée mais que ce n’est
pas le cas pour le moment de Magnus (assimilé au moment de lacet).

MM =
1
2

ρ∞Sre f Dre f V2
∞

(
pD
V

)
Cnpα sin(αt) (2.31)

Amortissement en roulis
L’amortissement en roulis d’un projectile réduit la vitesse de rotation du projectile autour de son
axe de symétrie. L’expression du moment d’amortissement en roulis est donnée par l’équation
(2.32).

Mp =
1
2

ρ∞Sre f Dre f V2
(

pD
V

)
Clp (2.32)

1. Dans le cas d’un projectile aérostabilisé, un coefficient de moment positif se traduit par un moment à braquer et
influe uniquement sur l’incidence α.
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Le coefficient d’amortissement en roulis Clp est défini négatif par convention selon la définition de

McCoy [122]. Cependant son influence est limitée devant le ratio pD
V qui tend à augmenter le long

de la trajectoire d’un projectile gyrostabilisé.

2.1.8.2 Équations de la translation du projectile

L’application de la seconde loi de Newton permet de déduire les équations de la mécanique du vol
du projectile. L’intégration des efforts est réalisée dans un des repères lié au projectile. L’expression
des équations de la translation du projectile dans un repère tournant fait apparaître un terme
supplémentaire dans l’équation (2.33).

m
−→
Ω ∧−→U +

d
−→
U

dt
= ∑

−→
F + m−→g +

−→
FC (2.33)

La vitesse angulaire du projectile est donnée par le vecteur −→ω = (p, q, r)T alors que la vitesse an-
gulaire du référentiel est déterminé par

−→
Ω = (Ωx, q, r)T. Les seconds et troisièmes termes des deux

vecteurs de rotation sont identiques, quel que soit le référentiel d’intégration des efforts considé-
rés, étant donné qu’ils partagent la même dynamique d’incidence et de dérapage. Concernant le
roulis, l’apparition d’angles d’indétermination pour les fonctions trigonométriques mises en jeu a
mené à la sélection du repère Zero Spin pour l’ensemble des calculs de mécanique du vol. Dans ce
cas particulier, la vitesse de rotation en roulis est nulle, Ωx = 0.

Cette définition mène aux équations de la dynamique pour un projectile, comme suit :

d
−→
U

dt
=

∑
−−→
Faéro

m
+−→g −−→Ω ∧−→U =




Fx/m + gx + Ax − qUz + rUy
Fy/m + gy + Ay − rUx + ΩxUz
Fz/m + gz + Az −ΩxUy + qUx


 (2.34)

L’accélération de Coriolis [Ax, Ay, Az]T présente dans l’équation (2.34) est négligée dans le cas
présent. De plus, il est important de noter que ces équations sont valables uniquement dans un
référentiel lié au projectile. Les composantes du vecteur accélération du projectile constituent ainsi
les trois premières équations du modèles, soit les trois premiers degrés de liberté.

2.1.8.3 Équations de la rotation du projectile

Les équations de la dynamique angulaire du projectile sont définies en considérant les équations
d’Euler pour un corps rigide (différentes des équations d’Euler pour la mécanique des fluides et
héritées de l’application de la seconde loi de Newton au couple produit par l’application d’une
force). De manière semblable à l’expression du principe fondamental de la dynamique dans un
repère tournant, les équations de la rotation sont données par :

∑
−→
M
(−−→

Faéro

)
=

dI−→ω
dt

+
−→
Ω ∧ (I−→ω ) (2.35)

On fera l’hypothèse dans ces travaux de thèse que le projectile présente constamment une symétrie
de révolution, c’est-à-dire que l’on négligera la modification de la matrice d’inertie du projectile
lorsque le spoiler est déployé. La matrice d’inertie conservera ainsi la propriété d’être diagonale,
comme définie par (2.10). Cette hypothèse permet de simplifier grandement l’expression de l’ac-
célération de la rotation du projectile comme suit (la forme générale pour des objets ne présentant
pas de symétrie de révolution est proposée dans le STANREC 4618 [121]) :
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d−→ω
dt

= I−1
(
∑
−→
M
(−−→

Faéro

)
−−→Ω ∧ (I−→ω )

)
=




1
Ix

(
∑
−→
Mx − qr(Iz − Iy)

)

1
Iy

(
∑
−→
My − prIx + ΩxrIz

)

1
Iz

(
∑
−→
Mz −ΩxqIy + pqIx

)


 (2.36)

Les composantes de l’accélération angulaire fournissent les trois équations supplémentaires qui
permettent de fermer le système d’équations de la mécanique du vol dans le cas d’un modèle à
six degrés de libertés.

2.1.9 Influence de la gyrostabilisation sur la trajectoire

La gyrostabilisation du projectile, outre les propriétés stabilisatrices qu’elle apporte au projectile,
implique la création d’une force latérale supplémentaire. Cette force est due à la réponse gyrosco-
pique du projectile à la courbure de la trajectoire, comme énoncé par Wey et Martinez [112]. Ceci
entraîne la création d’un angle βR (yaw of repose) entre le vecteur vitesse et l’axe longitudinal du
projectile. L’angle βR est défini analytiquement par l’équation 2.37 et illustré sur la figure 2.14.

βR =
2Ix pgcos(θu)

ρSre f Dre f V3CMα

(2.37)

FIGURE 2.14 – Incidence du projectile due à la courbure de la trajectoire,
tirée de Wey et Martinez [112]

Avec θu l’angle de courbure de la trajectoire. Par convention de définition de la vitesse de roulis,
l’angle βR est orienté vers la droite de la trajectoire si la vitesse de roulis est positive. La déviation
latérale qui résulte de cette réponse gyroscopique est déterminée via :

∆Z =
∫

tvol

(∫

tvol

1
2

ρ∞V2CLα sin(βR)dt
)

dt (2.38)

Une linéarisation de l’équation 2.38 permet d’approcher l’amplitude de la déviation latérale comme
dépendante des paramètres :

∆Z = f
(

pCLα

VCMα

)
(2.39)

Ainsi, deux règles ont été énoncées par Wey et Martinez pour une déviation latérale donnée. En
considérant la vitesse de roulis p du projectile constante et en supposant que la vitesse est uni-
quement déterminée par le coefficient de traînée du projectile, on peut déduire les deux règles de
variation suivantes :

— Augmenter le coefficient de traînée du projectile induit une augmentation de la déviation
latérale, il est alors nécessaire d’augmenter le ratio CLα

CMα
,
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— Diminuer le coefficient de traînée induit une diminution de la déviation latérale, il faut
alors diminuer le ratio CLα

CMα
.

L’influence de la gyrostabilisation sur la trajectoire du projectile LU211 HB est mise en évidence
par le tracé de la déviation latérale de au cours du vol sur la figure 2.15. L’orientation de l’axe des
ordonnées de la figure 2.15 est définie positive vers le bas afin de se conformer à la définition du
trièdre du calcul de la trajectoire.
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FIGURE 2.15 – Évolution de la déviation latérale au cours de la trajectoire

La force de portance latérale, induite par la gyrostabilisation du projectile, implique un déplace-
ment latéral naturel. Cette déviation est orientée vers la droite de la position du canon étant donné
que la vitesse de rotation p du projectile est définie positive. Cette caractéristique particulière de
la trajectoire d’un projectile gyrostabilisé devra être prise en compte lors de la définition de la
modification de trajectoire qui doit être produite par le spoiler.

2.1.10 Facteurs de stabilité

Pour compléter cette analyse de la trajectoire d’un projectile gyrostabilisé, la notion de stabilité
du projectile est introduite ici. La notion de stabilité statique n’a pas de sens puisque c’est la
rotation du projectile autour de son axe longitudinal qui assure cette propriété contrairement aux
projectiles aérostabilisés. Dans le cas où la vitesse de rotation du projectile deviendrait nulle, celui-
ci serait alors statiquement instable. Dans le cas d’un projectile gyrostabilisé, le facteur de stabilité
gyroscopique permet de qualifier l’état de stabilité. Celui-ci dépend du projectile au travers de sa
matrice d’inertie (diagonale dans le cas d’un projectile axisymétrique) ainsi que de la vitesse de
rotation p :

Sg =
p2 I2

x
2IyρSDV2Cmα

(2.40)

Un projectile est dit gyroscopiquement stable si Sg > 1. Cette condition impose une vitesse de
roulis minimale pour le projectile. De manière générale, il est plus complexe d’assurer la stabilité
gyroscopique d’un projectile en début de trajectoire. Toutefois, si ce critère est assuré en sortie de
canon, il est acquis jusqu’à l’impact étant donné que la vitesse de roulis décroît moins vite que
la vitesse de translation le long de la trajectoire. La condition de stabilité énoncée ici n’est pas
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suffisante à assurer la stabilité gyroscopique du projectile. Le facteur de stabilité gyroscopique est
comparé au facteur de stabilité dynamique.

La stabilité dynamique est définie quant à elle par l’équation (2.41).

Sd =
2
(

CLα +
mD2

Ix
Cnpα

)

CLα − CD − mD2

Iy
CMq

(2.41)

La zone de stabilité du projectile est alors définie par la relation Sg > 1
Sd(2−Sd

. Cette relation est
présentée sur la figure 2.16. Trois états sont distingués sur cette figure, définissant la stabilité du
projectile. Afin que la stabilité dynamique du projectile soit assurée, il faut avoir 0 < Sd < 2, ce
qui revient alors à imposer une vitesse de roulis p minimale. Deux états instables dynamiquement
sont également mis en évidence pour Sd ≤ 0 et Sd ≥ 2. Dans le premier cas, la précession du
projectile est instable, se traduisant par la description d’un cercle par le nez du projectile autour de
son axe de symétrie. Dans le cas où Sd ≥ 2, la nutation devient instable, conduisant à l’apparition
de petites oscillations sinusoïdales le long du cercle décrit par la précession.
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FIGURE 2.16 – Domaines de stabilité pour un projectile,
la courbe bleue ( ) représente la relation Sg = 1

Sd(2−Sd)

2.1.11 Conclusion intermédiaire

Au travers de cette première partie de chapitre, le principe de fonctionnement et les enjeux du
déploiement d’un spoiler ont été illustrés. Il est apparu au travers de l’étude bibliographique que
ce type de dispositif est capable de répondre aux besoins de corrections formulés dans le cadre
du PEA MANEGE II. De plus, les principaux paramètres géométriques associés au spoiler ont été
identifiés et permettront par la suite de moduler l’amplitude de la force exercée sur le corps du
projectile.

L’écriture des équations de la mécanique du vol a notamment permis de montrer une forte dépen-
dance vis-à-vis des coefficients aérodynamiques du projectile lisse et muni du spoiler. Il apparaît
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alors important dans la suite du chapitre d’introduire les méthodes de résolution des écoulements
aérodynamiques qui permettent de mesurer numériquement les coefficients aérodynamiques.

2.2 Résolution des équations de la mécanique des fluides

La résolution numérique des écoulements turbulents compressibles repose sur les équations fon-
damentales de la dynamique des fluides. Les capacités informatiques de traitement des données
et de stockage ne permettent toutefois généralement pas d’accéder à la résolution directe de ces
équations aux nombres de Reynolds des applications industrielles. C’est pourquoi une modélisa-
tion de tout ou partie de la turbulence est nécessaire. Dans la suite, une description des équations
fondamentales est proposée puis les principales approches utilisées lors de ces travaux sont pré-
sentées.

Le mouvement des particules dans un milieu continu newtonien est décrit par les équations de
Navier-Stokes. Dans les équations suivantes, la sommation d’Einstein sur les indices répétés s’ap-
plique. Le comportement d’un fluide est décrit par les trois équations (2.42) à (2.44).

Équation de continuité ou conservation de la masse :

∂ρ

∂t
+

∂ρui

∂xi
= 0 (2.42)

Avec ρ la masse volumique du fluide et ui les trois composantes de sa vitesse. Les variables t
et xi sont indépendantes et représentent respectivement le temps et les trois composantes des
coordonnées spatiales dans le repère cartésien.

Équation de la quantité de mouvement

∂ρui

∂t
+

∂ρuiuj

∂xj
= − ∂p

∂xi
+

∂τij

∂xj
(2.43)

Avec τij le tenseur des contraintes visqueuses. En introduisant la notation S(u) définissant le ten-
seur du taux de déformation et en vérifiant l’hypothèse de Stokes, selon laquelle les changements
de volume sont réalisés sans viscosité, l’expression du tenseur τij est donnée par l’équation (2.44).

τij = 2µ(T)Sij −
2
3

µ(T)δijSkk = µ(T)
[(

∂ui

∂xj
+

∂uj

∂xi

)
− 2

3
∂uk

xk
δij

]
(2.44)

Équation de l’énergie totale

∂ρE
∂t

+
∂ ((ρE + p)ui)

∂xj
=

∂τijui

∂xj
− ∂qi

∂xi
(2.45)

où qi représente les composantes du flux de chaleur par conduction, définies par la loi de Fourier
de l’équation (2.48). L’énergie totale du fluide E peut se décomposer comme la somme de l’énergie
interne e et de l’énergie cinétique, soit E = e + 1

2 uiui.
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2.2.1 Lois complémentaires

Loi des gaz parfaits
L’équation d’état des gaz parfaits relie la densité ρ, la pression statique p et la température statique
T du fluide au travers de la relation (2.46).

p = ρRT (2.46)

avec R = cp − cv = 287, 04 m2s2K-1 la constante des gaz parfaits dans le cas de l’air. Les cha-
leurs spécifiques du gaz cp et cv, respectivement à pression et volume constant, sont supposées
indépendantes de la température du fluide, ce qui permet de définir γ = cp/cv = 1, 4 pour l’air.

Loi de Sutherland
La loi de Sutherland permet de relier la viscosité dynamique µ à la température statique T. Cette
relation (2.47) est notamment utilisée pour déterminer les composantes du tenseur des efforts
visqueux (2.44).

µ(T) =
(

T
T0

)3/2 T0 + 110, 4
T + 110, 4

(2.47)

La température de référence est prise telle que T0 = 273, 15 K ce qui correspond à une viscosité
dynamique de référence de µ0 = 1, 711× 10−5 kg,m−1,s−1.

Loi de Fourier
Le flux de chaleur qi est exprimé au travers de la loi de Fourier, équation (2.48). Elle décrit le
transfert thermique d’une région de température élevée vers une région de température faible par
conduction.

qi = −κ
∂T
∂xi

(2.48)

Où κ est la conductivité thermique du fluide. Son expression est donnée par la définition du
nombre de Prandtl Pr, de l’équation (2.49), qui représente le ratio entre viscosité cinématique et
diffusivité thermique.

Pr =
µCp

λc
(2.49)

Dans le cas de l’air, le nombre de Prandtl est supposé constant Pr = 0, 72.

2.2.2 Modélisation de la turbulence

Les non-linéarités présentent dans les équations de Navier-Stokes impliquent la présence dans
les écoulements d’une grande gamme d’échelles spatiales et temporelles de la turbulence. Afin
de capturer numériquement le développement de toutes ces échelles, la définition d’un maillage
équivalent à la taille des plus petites structures rencontrées dans l’écoulement serait donc idéa-
lement nécessaire. Cependant, les capacités en termes de stockage de données et de temps CPU
pour résoudre les équations de Navier-Stokes deviennent alors hors de portée des systèmes in-
formatiques actuels pour des configurations industrielles. Sagaut et al. [130] estiment par ailleurs
que le temps de calcul pour une simulation directe de l’écoulement (DNS) est proportionnel à Re3

L,
ce qui devient vite prohibitif pour des nombres de Reynolds importants, comme celui rencontré
sur un projectile.
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FIGURE 2.17 – Evolution du coût CPU avec la complexité des modèles CFD, tiré de Sagaut et al.
[130]

La figure 2.17 illustre l’évolution du coût CPU en fonction de la modélisation choisie pour les
échelles de la turbulence. Ainsi, l’approche RANS (Reynolds Averaged Navier Stokes), actuelle-
ment la plus répandue dans l’industrie, est la plus accessible. Celle-ci implique cependant une
modélisation de toutes les échelles de la turbulence ainsi qu’un filtrage à l’aide d’une moyenne
temporelle, ce qui se traduit par une perte d’information par rapport à une modélisation plus
avancée.

Approche RANS
La modélisation RANS est basée sur la notion de moyenne de Reynolds, qui repose sur la décom-
position de toute grandeur f du champ aérodynamique en une partie moyenne f̄ et une partie
fluctuante f ′ de l’équation (2.50).

f = f + f ′ (2.50)

La moyenne d’ensemble f est calculée comme la moyenne arithmétique à partir d’un grand
nombre de réalisations de la variable f (x, t).

f (x, t) = lim
N→∞

1
N

N

∑
k=1

fk(x, t) (2.51)

De manière pratique, on s’intéresse aux écoulements stationnaires de telle sorte que la moyenne
arithmétique se voit assimilée à une moyenne temporelle (hypothèse d’ergodicité) :

f = lim
τ→∞

1
τ

∫ τ

0
f (−→x , t)dt (2.52)

Il est intéressant de noter que la moyenne des fluctuations est nulle mais que l’amplitude de celles-
ci peut être du même ordre de grandeur que f̄ . Cette décomposition est pratique dans le cas
des écoulements incompressibles. Dans le cas de variations de la masse volumique il est plus
commode de considérer la moyenne de Favre. La moyenne temporelle est alors pondérée par la
masse volumique, ce qui revient à décomposer une quantité f comme suit :

f̃ =
ρ f
ρ

(2.53)
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f = f̃ + f ′′ (2.54)

La partie fluctuante est définie telle que ρ f ′′ = 0 toutefois f ′′ 6= 0. Dans le cas des équations
de Navier-Stokes, cette décomposition s’applique pour les grandeurs cinématiques et thermiques
(grandeurs extensives) tandis que la pression et la masse volumique (intensives) sont traitées par
la décomposition de Reynolds. L’application des moyennes de Reynolds et de Favre aux équations
de Navier-Stokes permet d’obtenir les équations filtrées :

Équation de la conservation de la masse :

∂ρ

∂t
+

∂ρũi

∂xi
= 0 (2.55)

Équation de la quantité de mouvement :

∂ρũi

∂t
+

∂ρũiũj

∂xj
= − ∂p

∂xi
+

∂τij

∂xi
− ∂Rij

∂xj
(2.56)

Équation de l’énergie totale :

∂ρẼ
∂t

+
∂(ρẼ + p)ũi

∂xi
=

∂ρu′′j E′′

∂xj
+

∂τijui

∂xj
− ∂

∂xi

(
κ

∂T
∂xi

)
(2.57)

Le filtrage des équations de Navier-Stokes fait apparaître deux nouveaux termes. D’une part le
tenseur des contraintes de Reynolds Rij = ρu′′i u′′j et d’autre part le flux de chaleur turbulent

ρu′′j E′′. La non-linéarité des termes convectifs nécessite donc de faire intervenir deux relations
supplémentaires afin de fermer le système d’équations moyennées qui sont formulées par l’hypo-
thèse de Boussinesq.

Hypothèse de Boussinesq
L’hypothèse formulée par Boussinesq [131] relie les contraintes turbulentes au cisaillement de
l’écoulement moyen suivant l’équation (2.58).

−u′v′ = νt
∂ũ
∂y

(2.58)

Cette hypothèse a été étendue au cas des écoulements compressibles en l’appliquant à l’ensemble
des termes du tenseur de Reynolds. Les composantes du tenseur sont alors définies suivant l’équa-
tion (2.59).

−ρu′′i u′′j +
2
3

ρkδij = µt

(
∂ui

∂xj
+

∂uj

∂xi
− 2

3
∂uk

∂xk
δij

)
(2.59)

Les inconnues du problème sont désormais les expressions de l’énergie cinétique turbulente k =
1
2 u′′i u′′i et de la viscosité dynamique turbulente µt = ρνt. Cette-dernière n’est pas une propriété
intrinsèque du fluide mais de l’écoulement.

Le flux de chaleur turbulent est défini d’après l’équation (2.48) par ρu′′j E′′ = −κt
∂T
∂xi

. Le nombre de
Prandlt turbulent est alors défini par l’équation (2.60).
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Prt =
µtcp

κt
(2.60)

L’hypothèse de Boussinesq revient donc à définir les quantités k et µt. Celles-ci correspondent
alors aux échelles de temps et de longueur de l’écoulement étudié. Pratiquement, le choix de ces
échelles est réalisé au travers de la sélection d’un modèle de turbulence qui viendra assurer la
fermeture du système d’équations.

2.2.3 Modèles RANS

La fermeture du système décrit auparavant repose sur le choix d’une modélisation de la turbu-
lence. Parmi les modèles reposant sur une approche moyennée, une classification selon la com-
plexité apparaît. On relève notamment, dans un ordre de complexité croissant, les modèles al-
gébriques (par exemple Baldwin-Lomax), les modèles à une équation de transport (modèle de
Spalart-Allmaras) puis à deux équations de transport (modèles k − ε, k − ω, etc.), pour finir par
les modèles ne reposant pas sur l’hypothèse de Boussinesq (modèles Reynolds Stress Model ou Ex-
plicit Algebraic Reynolds Stress Model). Les modèles qui ont été utilisés dans le cadre de ces travaux
de thèse sont décrits par la suite.

2.2.3.1 Modèle de turbulence de Spalart-Allmaras

Le modèle de Spalart-Allmaras [132] est constitué d’une équation de transport établie à partir
de considérations théoriques et empiriques. Il repose sur l’hypothèse de Boussinesq simplifiée
de telle sorte que l’énergie cinétique turbulente k est nulle, assurant ainsi la fermeture du sys-
tème d’équations RANS. Ce modèle est adapté au traitement d’écoulements de paroi attachés
mais est généralement incapable de reproduire fidèlement les écoulement décollés, tels que les
écoulements de culot. Le modèle de Spalart-Allmaras repose sur l’équation de transport de la
pseudo-viscosité ν̃ suivante :

∂ν̃

∂t
+

∂ujν̃

∂xj
= cb1(1− ft2)S̃ν̃︸ ︷︷ ︸

Production

+
1
σ

[
∂

∂xj

(
(ν + ν̃)

ν̃

∂xj

)
+ cb2

∂ν̃

∂xj

∂ν̃

∂xj

]

︸ ︷︷ ︸
Di f f usion

−
[
cω1 fω −

cb1

κ2 ft2

] [ ν̃

d

]2

︸ ︷︷ ︸
Destruction

(2.61)
où d est la distance à la paroi, νt = fv1ν̃ = χ3

χ3+c3
v1

la viscosité turbulente e tχ = ν̃
ν . Les constantes du

modèle (provenant de considérations empiriques) peuvent être consultées dans les publications
de Spalart et al. [133] et [132]. Les termes de production et de destruction de l’équation (2.61) dé-
pendent de l’inverse de la distance minimale à la paroi au carré, ce qui assure un équilibre dans le
champ lointain. Malgré ses défauts, le modèle de Spalart-Allmaras reste très utilisé dans l’indus-
trie pour sa robustesse face aux configurations complexes et son temps de restitution relativement
faible.

2.2.3.2 Modèle de turbulence k−ω SST

Le modèle de Menter [134] repose sur le transport de l’énergie cinétique turbulente k ainsi que sur
le transport d’une quantité additionnelle, en l’occurrence la dissipation spécifique ω. Le modèle
k − ω SST est basé sur le modèle original k − ω de Menter auquel est ajouté la correction Shear
Stress Transport (SST). Il tire avantage des formulations des modèles k−ω et k− ε au travers d’une
fonction F1 qui permet un passage continu entre la région proche paroi (où le modèle k − ω de
Wilcox est utilisé) et le champ lointain (formulation k− ε de Launder-Sharma). Les deux modèles
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sont ainsi utilisés dans des domaines qui leur sont favorables. Le transport des quantités k et ω est
assuré par les équations (2.62) et (2.63) :

∂(ρk)
∂t

+
∂(ρujk)

∂xj
= P− β∗ρωk +

∂

∂xj

[
(µ + σkµt)

∂k
∂xj

]
(2.62)

∂(ρω)

∂t
+

∂(ρujω)

∂xj
=

γ

νt
P− βρω2 +

∂

∂xj

[
(µ + σωµt)

∂ω

∂xj

]
+ 2(1− F1)

ρσω2

ω

∂k
∂xj

∂ω

∂xj
(2.63)

P = τij
∂ui

∂xj
=

[
µt

(
−2

3
∂uk

∂xk
δij +

1
2

(
∂ui

∂xj
+

∂uj

∂xi

))
− 2

3
ρkδij

]
∂ui

∂xj
(2.64)

La viscosité turbulente dépend dans le cas du modèle k−ω SST du tenseur de déformation local
et est exprimée comme suit :

µt =
ρa1k

max(a1ω, ΩF2)
(2.65)

F2 = tanh(ζ2
2) (2.66)

ζ2 = max

(
2

√
k

β∗ωd
;

500ν

d2ω

)
(2.67)

Les fonctions de mélange F1 et F2 assurant le passage d’une formulation k− ω à une formulation
k− ε sont définies suivant les équations (2.68) à (2.72) :

F1 = tanh(ζ4
1) (2.68)

ζ1 = min

(
max

( √
k

β∗ωd
,

500ν

d2ω

)
;

4ρσω2k
CDkωd2

)
(2.69)

CDkω = max
(

2ρσω2
1
ω

∂k
∂xj

∂ω

∂xj
; 10−20

)
(2.70)

F2 = tanh(ζ2
2) (2.71)

ζ2 = max

(
2

√
k

β∗ωd
;

500ν

d2ω

)
(2.72)

L’application de ces fonctions de mélange permet de pondérer les différentes constantes du mo-
dèle. La dépendance vis-à-vis de la distance à la paroi implique que ces fonctions valent 1 à l’in-
térieur de la couche limite et 0 en champ lointain. L’inconvénient du modèle présenté ici réside
dans le passage de la formulation k− ω à k− ε. Néanmoins, il est tout de même plus adapté que
le modèle de Spalart-Allmaras pour le traitement des écoulements décollés.

2.2.3.3 Modèle de turbulence EARSM

Les modèles de turbulence évoqués jusqu’à présent sont dits du premier ordre dans le sens où ils
relient linéairement le tenseur des contraintes de Reynolds au tenseur du taux de déformation via
la viscosité turbulente. Les modèles du second ordre ne se basent pas sur l’hypothèse de Boussi-
nesq pour assurer la fermeture des équations de Navier-Stokes mais sur une modélisation directe
des tensions de Reynolds. Cette approche propose donc de déterminer d’une part la viscosité tur-
bulente µt et d’autre part les composantes τij du tenseur de Reynolds, on parle alors de Explicit
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Algebraic Reynolds Stress Models (EARSM). La formulation générale reste identique aux modèles
basés sur l’hypothèse de Boussinesq à la différence ici que six équations sont ajoutées pour déter-
miner les tensions de Reynolds (le tenseur est symétrique) en plus des deux équations de trans-
port pour k et l’échelle de turbulence. Dans les travaux de cette thèse, le modèle EARSM k − ω
est utilisé. Les équations de transport pour k et ω sont alors identiques au modèle de Menter. La
modélisation des tensions de Reynolds est donnée suivant l’équation (2.73).

τij = 2µt

(
Sij −

1
3

∂uk

∂xk
δij

)
− 2

3
ρkδij − aijρk (2.73)

Contrairement aux modèles basés sur l’hypothèse de Boussinessq, l’EARSM implique des mul-
tiplications du tenseur du taux de déformation Sij avec celui de la vitesse rotationnelle Ωij au
travers du terme aij de l’équation (2.73). Les détails concernant le développement de ce modèle
sont donnés par Wallin et Johansson [135] et Hellsten [136]. La formulation générale du modèle

EARSM définit le tenseur d’anisotropie bij =
u′iu
′
j

2k − 1
3 δij sous la forme d’une combinaison linéaire

du tenseur de taux de déformation Sij et du tenseur de vitesse rotationnelle Ωij. Le tenseur d’ani-
sotropie est alors composé de neuf sous tenseurs. Wallin et Johansson [135] proposent de fixer
certaines constantes du modèle de sorte à simplifier l’expression du tenseur bij et de n’avoir à dé-
terminer que l’expression de cinq sous tenseurs.

L’utilisation du modèle EARSM dans cette thèse repose sur la formulation des constantes de Bé-
zard et Daris [137] qui permettent, contrairement à la simplification de Wallin et Johansson, de
conserver l’expression générale du tenseur bij en considérant la définition des neuf sous tenseurs
de l’anisotropie. Cette formulation permet alors un développement correct de l’anisotropie dans
un écoulement initialement homogène, le retour vers un état isotrope dans le cas d’un écoulement
initialement anisotrope ainsi que la conservation de l’anisotropie dans un écoulement à l’équilibre.

Le modèle EARSM tire donc avantage des relations non-linéaires entre les termes Sij et Ωij afin
de modéliser le développement de la turbulence dans l’écoulement. Le caractère anisotrope de
la turbulence est ainsi mieux pris en compte au prix d’un temps de calcul plus élevé que des
modèles plus simples (il est admis que le temps de calcul avant convergence est triplé) ainsi que
d’une robustesse amoindrie.

2.2.4 URANS

La modélisation Unsteady Reynolds Averaged Navier Stokes (URANS) consiste à ajouter une réso-
lution temporelle à la modélisation RANS. L’opérateur moyenne est alors considéré comme une
moyenne temporelle sur le temps T de la simulation.

f (t) =
1
T

∫ T

t−T
f (s)ds avec T » τ (2.74)

où τ est l’échelle de temps caractéristique associée à la turbulence. Le temps moyen T joue alors le
rôle d’un filtre passe-bas, dont la fréquence de coupure est déterminée par fc =

1
T . La décomposi-

tion des variables est alors triple pour tenir compte de la résolution temporelle de l’écoulement et
du caractère supposé périodique des fluctuations temporelles. Reynolds et Hussain [138] décom-
posent une quantité fluctuante f (x, t) suivant l’équation (2.75).

f (x, t) = f (t) + f̃ (x, t) + f ′(x, t) (2.75)

avec f (t) la moyenne temporelle de la variable f , f̃ (x, t) l’onde périodique et f ′(x, t) la fluctuation
due à la turbulence. L’application de la moyenne temporelle permet alors de déterminer le champ
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moyen f ainsi que la moyenne de phase f̃ .

Cette méthodologie est notamment adaptée dans le cas d’un écoulement instationnaire périodique
proposant un mécanisme basse fréquence fortement énergétique. La fréquence de coupure 1

T in-
duite par la résolution temporelle permet alors une résolution des phénomène basse fréquence
en considérant un découplage avec les hautes fréquences, associées aux petites structures turbu-
lentes.

2.2.5 Approche aux grandes échelles LES

La résolution des équations de Navier-Stokes basée sur la simulation aux grandes échelles (Large
Eddy Simulation (LES)) réalise un compromis entre l’approche RANS et la DNS. La nécessité de
disposer d’une telle modélisation provient du fait que l’approche RANS est incapable de traiter
précisément les écoulements massivement décollés, et ce même en ayant recours à des modélisa-
tions complexes comme les modèles EARSM. La stratégie de calcul ainsi développée consiste à
résoudre les grandes structures turbulentes de l’écoulement les plus énergétiques comme illustré
par la cascade d’énergie de Kolmogorov sur la figure 2.18. Les petites structures, dont l’énergie
provient de la dissipation des grandes structures, sont alors modélisées en utilisant un modèle
de sous-mailles (Subgrid Scale Model SGS). La différenciation de résolution est faite au travers du
filtrage temporel et spatial des structures se développant dans l’écoulement.

FIGURE 2.18 – Spectre d’énergie cinétique dans le cas d’une turbulence homogène isotrope, tiré
de Pain [139]

2.2.5.1 Filtrage

La résolutions LES des équations consiste à appliquer un filtre passe bas (dans l’espace fréquentiel,
qui correspond à un filtre passe haut dans l’espace des échelles de la turbulence) aux équations
de Navier-Stokes. Mathématiquement, l’application du filtre revient à appliquer un produit de
convolution à une variable spatio-temporelle f (x, t) de telle sorte que la partie résolue f (x, t) est
exprimée par l’équation (2.76).



82 Chapitre 2. Outils pour le calcul de la trajectoire d’un projectile

f (x, t) = G(x, t) ∗ f (x, t) =
∫

R3

∫ +∞

−∞
f (ε, τ)G(x− ε, t− τ)d3εdτ (2.76)

L’opérateur G(x, t) ainsi défini est associé à la fois au filtrage spatial ∆ dans l’espace physique et
au filtrage temporel τc dans l’espace fréquentiel. La définition d’un filtre passe-bas en fréquence
conduit donc à l’affranchissement de la résolution des petites échelles de la turbulence. De manière
similaire à la décomposition de Reynolds, chaque quantité de l’écoulement peut être décomposée
en une partie résolue f (x, t) et une partie modélisée f ′(x, t) comme suit :

f (x, t) = f (x, t) + f ′(x, t) (2.77)

On notera toutefois que cette décomposition n’est pas identique à la décomposition de Reynolds
et n’est pas dotée de l’hypothèse d’idempotence. Ainsi, la moyenne de la partie modélisée n’est à
priori pas nulle f ′ = f − f 6= 0. L’application de la décomposition de l’équation (2.77) aux équa-
tions de Navier-Stokes permet d’obtenir le système d’équations à résoudre pour l’approche LES.

Pour la résolution numérique des écoulements en considérant un modèle LES, la taille des cellules
du maillage définit implicitement la taille des plus petites cellules résolues. Pour un maillage
tridimensionnel, Deardorff [140] propose de considérer le volume d’une cellule comme échelle de
coupure spatiale ∆ dans le cas d’un maillage cartésien :

∆vol =
3
√

∆x∆y∆z (2.78)

Cette définition de l’échelle de coupure spatiale dépend de la formulation. La longueur de coupure
est ainsi reliée à la longueur d’onde de coupure kc qui sera résolue lors de la simulation tandis que
la coupure temporelle est associée à la fréquence de coupure ωc. L’application de ces filtres aux
équations de Navier-Stokes (2.42) à (2.45) permet de définir les équations filtrées.

2.2.5.2 Équations filtrées

Le filtrage des équations de Navier-Stokes fait apparaître des termes supplémentaires par rapport
aux équations moyennées au sens de Reynolds. Le détail du développement dans le cas d’un
écoulement compressible peut être consulté dans Garnier et al. [141]. La formulation des équations
de Navier-Stokes suivant une décomposition par la moyenne de Favre décrite précédemment est
donnée par :

Équation conservation de la masse :

∂ρ

∂t
+

∂ρũi

∂xi
= 0 (2.79)

Équation de la quantité de mouvement

∂ρũi

∂t
+

∂ρũiũj

∂xj
+

∂p
∂xi
− ∂τ̃ij

∂xj
= A1 + A2 (2.80)

A1 = −∂ρ(ũiuj − ũiũj)

∂xj
(2.81)

A2 =
∂τij − τ̃ij

∂xj
(2.82)
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Le terme A1 provient du filtrage des équations et représente un tenseur des contraintes de sous-
maille noté Tij dans la suite. Les composantes du terme A2, provenant de la non-linéarité du terme
visqueux ainsi que de la non-commutativité de la moyenne de Favre avec les dérivées.

τ̃ij = µ(T̃)
(

∂ũi

∂xj
+

∂ũj

∂xi
− 2

3
∂ũk

∂xk
δij

)
(2.83)

L’application de l’opérateur moyenne au terme τij implique généralement une décorrélation entre
la partie déviatrice du tenseur des déformations et la viscosité, soit :

τij = µ

(
∂ũi

∂xj
+

∂ũj

∂xi
− 2

3
∂uk

∂xk
δij

)
(2.84)

Équation de l’énergie totale
L’approche utilisée pour l’équation de l’énergie est celle développée par Vreman [142] selon la-
quelle la formulation de l’énergie ρ̂E est donnée par :

ρ̂E =
p

γ− 1
+

1
2

ρũiui (2.85)

En considérant la dérivée par rapport au temps de l’équation (2.85) ainsi que les équations (2.79)
et (2.80), l’équation de l’énergie s’écrit :

∂Ê
∂t

+
∂(ρ̂E + p)ũi

∂xi
− ∂τ̃ijũi

∂xj
+

∂q̃i

∂xi
= −B1 − B2 − B3 + B4 + B5 + B6 − B7 (2.86)

Avec le flux de chaleur q̃i :

q̃i = −κ(T̃)
∂T̃
∂xi

(2.87)

L’ensemble des expressions des termes de sous-mailles peut être consulté dans le livre de Garnier
et al. La présentation faite ici n’a pas pour vocation d’être exhaustive, on notera seulement que les
travaux de Vreman et al. [142] ont permis d’évaluer l’importance relative de chacun des termes B1
à B7. D’après leur étude, les termes A2 et de B4 à B7 peuvent être négligés devant l’influence des
termes de convection et de diffusion.

2.2.5.3 Modèles de sous-mailles

L’intérêt du modèle de sous-mailles est de modéliser les transferts d’énergies des grandes struc-
tures résolues vers les petites structures. On distingue actuellement deux approches pour la mo-
délisation sous-mailles :

â Soit la résolution directe des équations de Navier-Stokes filtrées fait appel à des termes
supplémentaires apportés par le modèle de sous-mailles,

â Soit on parle de résolution implicite des équations, ce qui correspond à une résolution
directe des équations de Navier-Stokes. Dans ce cas, le maillage et la dissipation numérique
du schéma employé jouent le rôle de filtre.
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Tenseur des contraintes de sous-mailles
D’après la cascade d’énergie présentée plus tôt, on suppose que l’énergie des plus petites struc-
tures de l’écoulement provient des grandes structures résolues. En considérant que le transfert
d’énergie est unidirectionnel des grandes vers les petites structures et que ces dernières n’ont
qu’un effet dissipatif vis-à-vis des grandes structures, il est envisageable de modéliser l’influence
des petites structures sous la forme d’une viscosité turbulente de sous-mailles notée νSGS

t . Ainsi,
de manière similaire aux modèles de turbulence reposant sur l’hypothèse de Boussinesq pour as-
surer la fermeture des équations de Navier-Stokes, ces modèles explicites expriment le tenseur des
contraintes de sous-maille TSGS

ij comme :

TSGS
ij = −ρ(ũiuj − ũiũj) (2.88)

Ce tenseur traduit les échanges entre les échelles résolues et les échelles filtrée (modélisées) de la
turbulence. Il joue un rôle analogue au tenseur des contraintes de Reynolds dans le cas des équa-
tions RANS et nécessite que les contributions de sous-maille de l’équation (2.88) soient modélisées
afin de fermer le problème. L’application de l’hypothèse de Boussinesq aux termes de sous-maille
permet alors de modéliser une viscosité turbulente, ce qui revient à déterminer une échelle de
coupure spatiale et temporelle assurant la fermeture du modèle. Comme énoncé plus tôt, l’échelle
spatiale dépend directement de l’opérateur de filtrage tandis que l’échelle de temps repose sur le
choix d’une modélisation particulière. Le modèle le plus répandu est celui de Smagorinsky [143]
pour lequel la viscosité turbulente de sous-maille est déterminée par l’équation (2.89).

νSGS
t = C2

S∆2||S|| (2.89)

Avec CS ∼ 0, 18 la constante de Smagorinsky, ∆ la taille de maille locale et ||S|| la norme du
tenseur des taux de déformation. Ce modèle présentant le défaut de contribuer à la dissipation
dans les zones résolues de l’écoulement, des modèles plus complexes ont été développés pour
tenter de pallier à ces limitations. Néanmoins, ces modèles n’ayant pas été utilisés dans le cadre
des travaux de cette thèse, le lecteur intéressé est renvoyé à la présentation faite par Garnier et al.
[141].

2.2.6 Estimation du coût d’une simulations LES

Afin de s’assurer de la bonne précision d’une simulation LES, il est nécessaire que la discrétisation
spatiale (soit la taille de maille ∆i dans chaque direction i de l’espace) apportée par le maillage
permette la résolution des grandes structures. Suivre de telles recommandations permet de s’as-
surer que la longueur d’onde de coupure soit située dans la partie inertielle de la cascade d’éner-
gie (2.18). Les discrétisations minimales, en suivant les recommandations de Piomelli et Chasnov
[144] pour la taille de première maille à la paroi sont regroupées par les équations (2.90) à (2.92)
en fonction de la direction spatiale.

∆x+ ≈ 50− 150, direction longitudinale (2.90)
∆r+ < 2, direction normale à la paroi (2.91)
∆θ+ ≈ 15− 40, direction azimuthale (2.92)

Cette estimation repose sur la détermination du coefficients de frottement C f . Celui-ci est calculé
pour l’épaisseur de couche limite maximale, c’est à dire juste en amont du culot du projectile
pour un cas sans incidence. les grandeurs intégrales de la couche limite turbulente sont également
données dans l’équation (2.93).



2.2. Résolution des équations de la mécanique des fluides 85

C f (x) =
0,0595
Re0,2

x
, δ(x) =

0,37x
Re0,2

x
, θ(x) =

0, 037x
Re0,2

x
(2.93)

La vitesse de frottement uτ est alors déduite de cette relation :

uτ =

√
τw

ρw
=

√
C f

ρw
× 1

2
ρ∞U2

∞ (2.94)

Avec ρw la masse volumique à la paroi. L’unité de paroi est déterminée par la relation u,p, = ν
uτ

ce
qui permet d’en déduire les tailles de mailles dans les différentes directions. Concernant la direc-
tion normale à la paroi, on fait l’hypothèse courante que 50 cellules sont dédiées à la discrétisation
de la couche limite, auxquelles 40 cellules supplémentaires sont ajoutées en dehors de la couche
limite. Trois estimations de nombre de mailles totales sont regroupées dans le tableau 2.6 pour
des nombres de Mach représentatifs du vol du projectile. Les nombres de Reynols ReD indiqués
dans le tableau sont basés sur le diamètre du projectile D = 0, 155m. Une altitude de 5000m est
considérée pour l’estimation du maillage associé au calculs LES.

M∞ 0,7 0,9 1,05
Ps (Pa) 54018,6
Ts (K) 255,65
ReD 1,576 106 2,14 106 2,703 106

δ (mm) 13,06 10−3 12,28 10−3 11,72 10−3

Reθ 13288 16957 20442
uτ (m/s) 7,77 10,3 12,7
Unité de
paroi (m)

2,84 10−6 2,14 10−6 1,74 10−6

Nx 6087 6388 9948
Nr 50 + 40 50 + 40 50 + 40
Nθ 11438 15162 18695

Nx × Nr × Nθ 6,27 109 8,7 109 1,67 1010

TABLEAU 2.6 – Estimations des maillages requis pour la simulation LES du projectile en fonction
du nombre de Mach

Il apparaît clairement que le nombre de mailles requis pour réaliser une simulations LES du pro-
jectile complet est hors d’atteinte encore aujourd’hui, quelque soit le régime aérodynamique en-
visagé. De plus, le nombre de mailles indiqué ici est en réalité sous-estimé puisque le sillage du
projectile n’est pas pris en compte dans ces estimations. On néglige ainsi le raffinement dédié aux
couches de mélange dans lesquelles les recommandations par direction deviennent ∆x+ = ∆z+ ≈
δω/2 et ∆y+ ≈ δω/20 où δω représente l’épaisseur de vorticité dans la couche de mélange. L’inté-
rêt se porte alors sur des méthodes hybrides RANS/LES dont les exigences en termes de maillage
sont moindres dans les zones non-décollées de l’écoulement.

2.2.7 Intérêt des approches hybrides

Afin de limiter le surcoût de calcul associé à la LES, des méthodologies hybrides de types RANS/LES
sont apparues. Les méthodologies hybrides développées tirent avantage d’une simulation statis-
tique des couches limites attachées et permettent de résoudre, via une modélisation LES, le déve-
loppement des structures turbulentes dans les zones décollées de l’écoulement.
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2.2.7.1 DES97

La méthodologie hybride originale, développée par Spalart et al. [145] et dénommée DES97, est ba-
sée sur le modèle RANS de Spalart-Allmaras. La principale motivation derrière le développement
de cette méthodologie réside dans l’incapacité numérique à traiter précisément des problèmes
physiques à grands nombres de Reynolds. La méthodologie développée par Spalart et al. consiste
alors à traiter les écoulements attachés en URANS tandis que les zones décollées sont traitées en
LES. Cette transition d’un modèle moyenné à la résolution des grandes structures est assurée par
la modification de la distance à la paroi la plus proche intervenant dans le terme de destruction
de l’équation (2.61) :

d̃ = min(dw, CDES∆max) (2.95)

Avec CDES = 0,65 une constante du modèle et ∆max = max(∆x, ∆y, ∆z) le filtre de longueur basé
sur la dimension de la cellule la plus grande en fonction des directions spatiales. Ainsi, dans
la couche limite où le maillage est généralement fortement anisotrope, le modèle se comporte
comme une modélisation RANS tandis que dans les régions pour lesquelles le maillage est adapté
à la résolution des structures turbulentes (et donc isotrope cette fois-ci), où ∆ >> dw, le modèle se
comporte alors comme un modèle de sous-mailles dérivé du modèle de Spalart-Allmaras.

On note tout de même que le passage de la modélisation RANS à la LES n’est pas instantané et
fait intervenir une "zone grise" de transition entre RANS et LES lorsque dw ≈ CDES∆.

2.2.7.2 DDES

Des études comparative, menées sur des configurations complexes et présentées par Spalart [146],
entre la DES97 et un traitement complet en RANS ou en LES ont montré l’apparition d’un déca-
lage de la zone logarithmique de la couche limite ainsi qu’une sous-estimation du coefficient de
frottement dans la "zone grise". Ce phénomène est apparu lorsque le maillage possède une nature
ambigüe, soit lorsque dw = CDES∆. Ce décalage de la zone grise peut impliquer une diminution
des niveaux de viscosité turbulente dans la couche limite, accompagnée d’une diminution des
tensions de Reynolds ainsi que du coefficient de frottement pariétal. Cette combinaison, connue
sous l’appellation Model Stress Depletion, peut conduire à un décollement prématuré de la couche
limite, mis en évidence par Menter et al. [147] et connu sous le nom de Grid Induced Separation
(GIS). Afin de pallier cela, Spalart et al. [119] ont proposé de retarder le passage du RANS vers la
LES par la méthodologie Delayed Detached Eddy Simulation (DDES). La formulation de la DDES est
basée sur une modification du terme de destruction :

rd =
νt + ν√

UijUijκ2d2
w

(2.96)

Avec νt la viscosité cinématique turbulente, ν la viscosité cinématique moléculaire, Uij le gradient
de vitesse 1, κ la constante de Karman et dw la distance à la paroi la plus proche. Via cette définition,
le paramètre rd est égal à 1 dans la zone logarithmique et à 0 à la paroi. Le paramètre rd est utilisé
dans la fonction de protection fd décrite par l’équation (2.97).

fd = 1− tanh
[
(8rd)

3] (2.97)

1. Une expression plus explicite de la racine est donnée par Deck [148]
√

UijUij =

[
∑ij

(
∂ui
∂xj

)2
]1/2
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De manière similaire à la définition de la fonction équivalente du modèles DES97, la fonction fd
vaut 1 dans les zones décollées traitées en LES et 0 partout ailleurs. L’échelle de longueur du
modèle DDES est alors définie par :

d̃ = dw − fdmax(0, dw − CDES∆max) (2.98)

On retrouve ainsi un modèles RANS lorsque fd = 0 et une modélisation DES97 lorsque fd = 1.

Cette modification de la formulation de la DES97 implique désormais une dépendance de d̃ d’une
part au maillage mais également au champ de viscosité turbulente au travers du terme νt dans
l’équation 2.96. La couche limite est alors mieux protégée que dans le cas de la DES97, notam-
ment du fait d’une zone grise de largeur réduite, ce qui assure un calcul correct du coefficient de
frottement pariétal ainsi qu’une accélération du développement des instabilités naturelles.

2.2.7.3 Approche hybride ZDES

Au même titre que la DDES améliore la formulation de la DES97, la ZDES se base sur la formu-
lation de la DDES pour proposer une approche zonale de la résolution de l’écoulement. Cette ap-
proche, développée par Deck [149] et [148], a pour but de modéliser les zones attachées de l’écou-
lement via une stratégie RANS, basée sur le modèle de Spalart-Allmaras (le modèle k− ω SST a
fait l’objet de développements récents par Uribe [150]), de manière indépendante vis-à-vis de la
définition du maillage et de passer à une résolution LES dans les zones détachées où le maillage
est, par définition, beaucoup plus fin.

Un des avantages de la ZDES par rapport aux autres méthodologies hybrides, dont une revue
exhaustive est proposée par Sagaut et al. [130], réside dans le fait de pouvoir modifier l’échelle de
longueur en fonction de la zone de maillage afin de l’adapter au mieux à la topologie locale de
l’écoulement. Ainsi les différentes échelles spatiales utilisées par la ZDES en fonction du mode de
résolution sont données par l’équation (2.99).

ZDES : d̃ZDES =





dω en mode 0
d̃I

DES en mode 1
d̃I I

DES en mode 2
d̃I I I

DES en mode 3

(2.99)

Chaque mode de la ZDES de l’équation (2.99) est recommandés pour la résolution d’un type
d’écoulement particulier et sont rappelés sur la figure 2.19. Le mode 0 correspond à une approche
RANS et est donc utilisé pour traiter les zones attachées de la couche limite.

FIGURE 2.19 – Classifications des types d’écoulements typiquement rencontrés en simulations
numériques et recommandations du mode ZDES associé, tiré de Deck [148]
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Échelles de longueur de la ZDES
Le mode I est utilisé dans les cas où une discontinuité géométrique permet de connaître précisé-
ment la position du décollement. Dans ce cas, l’échelle de longueur d̃I

DES de la ZDES suit la même
définition que celui de la DES97.

d̃I
ZDES = min(dw, CDES∆̃I

DES) (2.100)

Le mode II de la ZDES, pour lequel la position du décollement n’est pas connue a priori, reprend
l’échelle de longueur définie dans le cas de la DDES.

d̃I I
ZDES = dw − fdmax(0, dw − CDES∆̃I I

DES) (2.101)

Finalement, concernant le mode III de la ZDES, le passage de la modélisation RANS vers l’ap-
proche LES est assuré par comparaison de la position dans la couche limite avec une distance à la
paroi fixée par l’utilisateur dinter f ace. Il est envisageable de fixer la position de cette interface en l’ex-
primant en unité de paroi, comme c’est le cas dans l’étude de Deck et al. [151] où dinter f ace = 200+.
Néanmoins, dans une étude plus récente, Deck et al. [152] recommandent de considérer une dis-
tance basée sur l’épaisseur de couche limite. Typiquement de l’ordre de 0, 1δ, ce qui permet une
meilleure estimation des contraintes de cisaillement à la paroi. L’équation de l’échelle de longueur
du mode 3 est donnée par l’équation (2.102).

d̃I I I
ZDES =

{
dw si dw < dinter f ace
d̃I

ZDES sinon
(2.102)

L’utilisation de ce modèle implique une injection de turbulence synthétique lors du passage des
zones RANS aux zones LES afin d’assurer le développement du contenu turbulent émanant des
couches limites. On peut également noter qu’une version du mode 3 propose de résoudre égale-
ment les couches limites se développant à la paroi. Dans ce cas le modèle devient une approche
Wall Resolved LES s’affranchissant totalement des zones RANS mais impliquant un coût de calcul
plus élevé puisque les couches limites doivent être résolues.

Échelles de sous-maille ∆̃I,I I
DES

Les échelles de sous-maille considérés dans l’approche hybride ZDES diffèrent des échelles de la
DES97 et de la DDES. L’emploi de ∆max dans la résolution d’écoulement, qui a pour but de proté-
ger le développement de la couche limite, a montré qu’il existe un retard dans le développement
du contenu turbulent qui a été attribué à l’utilisation de cette échelle de sous-maille.

Dans le cas de la ZDES, deux approches sont à disposition, soit une échelle de longueur basée sur
le volume de la maille ∆̃I

DES = ∆vol = 3
√

∆x∆y∆z ou alors une échelle de longueur dépendante
des propriétés de l’écoulement ∆ω formulée par Chauvet et al. [153] faisant intervenir la section
normale de la cellule à la vorticité locale :

∆ω =
√

N2
x ∆y∆z + N2

y ∆x∆z + N2
z ∆x∆y (2.103)

avec Ni =
ωi
||ω|| est le vecteur unitaire qui donne l’orientation locale de la vorticité ω. L’utilisation

de cette échelle de sous-maille a permis d’éviter le retard dans le développement des structures
turbulentes dans le cas d’écoulements cisaillés, étudiés par Chauvet et al. [153].

Toutefois, dans le cas du mode II de la ZDES, Deck [148] ne recommande pas de considérer cette
échelle de sous-maille car elle a tendance à réduire le niveau de viscosité turbulente ce qui risque
de se traduire par un phénomène de MSD. Dans ce cas, la formulation de l’échelle de sous-maille
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tire avantage de la définition de la fonction de protection fd du modèle DDES. La comparaison
avec une valeur seuil (généralement fd0 = 0, 8) permet alors de définir quelle échelle de sous-
maille est considérée, comme décrit par l’équation (2.104).

∆̃I I
ZDES =

{
∆max si fd < fd0

∆vol ou ∆ω si fd > fd0

(2.104)

Le développement correct de la couche limite est alors assuré dans les parties attachées de l’écou-
lement où ∆max est considérée tandis que les échelles de la turbulence qui ne sont pas filtrées par
∆vol ou ∆ω sont résolues dans la partie externe à la couche limite.

2.3 Synthèse du chapitre

Ce chapitre a permis de mettre en évidence les outils nécessaire d’une part pour la résolution des
équations de la mécanique du vol, et d’autre part pour la résolution de celles de la mécanique des
fluides. La description des équations de la mécanique du vol a notamment fait apparaître la forte
corrélation qui existe entre ces deux disciplines.

Une étude bibliographique, dédiée aux dispositifs de contrôle, a mené à la sélection du spoiler
isolé comme dispositif de contrôle le plus approprié à la problématique de contrôle de la trajec-
toire. En se basant sur les études menées à l’Institut Saint Louis, il a notamment été démontré que
le contrôle de la position en roulis du spoiler φS permet d’orienter la direction de la modification
de la trajectoire. Les principaux paramètres géométriques, au nombre de quatre, ont également
été identifiés et feront l’objet d’une étude d’optimisation dans le chapitre 4. Il s’agit de la position
longitudinale du spoiler Xs/D, sa hauteur Hs/D, son envergure azimutale θs et de la position en
roulis. L’instant de déploiement td est ajouté afin de compléter la paramétrisation du problème.

D’un point de vue aérodynamique, trois coefficients (∆CN , ∆Cm et ∆CA) ont été identifiés pour
caractériser le modèle du spoiler qui sera utilisé dans les calculs de trajectoires. Deux méthodo-
logies de traitement de l’écoulement se distinguent parmi celles présentées. Les méthodes RANS
seront ainsi considérées dans la suite du manuscrit, du fait de leur forte utilisation dans le milieu
industriel et du faible temps de restitution associé. L’approche hybride RANS/LES développée à
l’Onera (ZDES) apparaît comme prometteuse pour des simulations de configurations complexes.
Le temps de restitution associé à de telles simulations étant important, la configuration considérée
sera choisie suite à l’application d’un algorithme d’optimisation. La détermination numérique des
coefficients aérodynamique permettra de modéliser l’influence du spoiler sur le modèle aérody-
namique du projectile lisse et d’étudier les modifications de trajectoires envisageables grâce à ce
dispositif.
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Intrduction

Le chapitre précédent a mis en évidence l’étroite relation entre mécanique du vol et aérodyna-
mique. Les méthodologies présentées concernant la résolution des écoulements reposent sur un
nombre plus ou moins important d’hypothèses simplificatrices. Dans ce chapitre, le modèle aéro-
dynamique du projectile est évalué en se basant sur l’approche RANS, dont le principal avantage
réside dans le temps de restitution des résultats. Trois modèles de turbulence, Spalart-Allmaras,
k − ω SST et EARSM sont utilisés dans le but d’étudier la sensibilité des coefficients aérodyna-
miques dans l’optique d’établir une base de données aérodynamique du spoiler au chapitre sui-
vant.

La démarche mise en place consiste dans un premier temps à valider la capacité de l’approche
RANS à reproduire les coefficients aérodynamique de la configuration sans dispositif de contrôle
du projectile. Pour cela, les résultats de simulations numériques reposant sur le modèle de Spalart-
Allmaras sont confrontés aux mesures expérimentales réalisées sur le projectile ainsi qu’à des
évaluations numériques d’études précédentes. Au cours de cette première partie, l’influence des
conditions aérodynamiques sur les coefficients est également étudiée.

Dans un second temps, trois modèles numériques sont comparés. Des simulations de l’écoule-
ment autour du projectile muni du dispositif de contrôle pour trois régimes aérodynamiques sont
réalisées. La sélection d’un modèle de turbulence pour l’établissement de la base de données aé-
rodynamique du spoiler se base sur les différences qui existent entre les modélisations de la tur-
bulence.
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3.1 Validation de l’approche RANS sur le projectile de référence

Les simulations qui sont utilisées pour la validation de l’approche numérique des travaux de cette
thèse sont basées sur une comparaison des coefficients aérodynamiques du projectile lisse, dont la
géométrie est présentée sur la figure 2.1, avec des résultats expérimentaux et numériques. Les ré-
sultats expérimentaux proviennent des Projets d’Etude Amont (PEA) "MAGNUS" et "MANEGE"
lors desquels des campagnes d’essais ont été réalisées dans la soufflerie S3MA de l’Onera. L’utili-
sation d’une balance six composantes lors de ces deux campagnes a permis de mesurer l’ensemble
des coefficients aérodynamiques du projectile. Trois nombres de Mach M ∈ [0, 7; 0, 9; 2, 0] servi-
ront de base de comparaison pour la validation de l’évaluation numérique des coefficients.

De plus, les résultats des calculs sont comparés à ceux des évaluations réalisées par Simon [118]
et Zeidler [8] dans leurs travaux de thèse. Ces travaux ont notamment permis de montrer que
la simulation numérique permet de reproduire fidèlement les coefficients de force normale et de
moment de tangage. Cependant, les modèles RANS (et plus particulièrement le SA) restent dans
l’incapacité de prévoir avec précision les écoulements massivement décollés. Dans ses études, Si-
mon [118] et [9], a notamment mis en évidence une bonne reproduction du coefficient de pression
le long de la paroi du projectile. Par contre, le modèle de Spalart-Allmaras s’avère incapable de
reproduire l’évolution de pression au culot du projectile, dégradant ainsi l’estimation du coeffi-
cient de force axiale. Zeidler [8] a également obtenu une très bonne reproduction des coefficients
aérodynamiques du projectile lisse jusqu’à α = 15◦ sauf pour la force axiale. L’objectif est alors
d’étudier la capacité de modèles de complexité plus importante à reproduire le coefficient de force
axiale du projectile sans dégrader les estimations de force normale et de moment de tangage.

3.1.1 Code de simulation elsA

Le code de simulation retenu pour réaliser les simulations numériques de cette étude est le code
elsA développé à l’Onera [154]. Ce solveur est dédié à la résolution des équations de Navier-Stokes
compressibles (équations 2.42 à 2.45) en volume fini compressible pour des maillages structurés
et non-structurés multi-blocs. Un schéma de Roe est utilisé pour la discrétisation spatiale avec un
limiteur minmod ainsi qu’un coefficient de Harten fixé à 0, 001.
L’intégration temporelle des simulations stationnaires de ces travaux de thèse a été assurée en
utilisant un schéma d’Euler implicite. L’état de convergence des simulations stationnaires est dé-
terminé par le suivi de l’évolution du coefficient de force axiale du projectile CA.

3.1.2 Choix des conditions aérodynamiques de validation

Un unique maillage structuré du projectile est utilisé pour la simulation de tous les régimes aé-
rodynamiques. Les conditions retenues pour la validation des simulations sont rassemblées dans
les tableaux 3.1 et 3.2.

M∞ Pi∞ (bars) Ti∞ (K) ReD (m/s)
0,7 1,1 255 2, 6× 106

0,9 1,2 241 3, 5× 106

2 1,8 156 8, 9× 106

TABLEAU 3.1 – Conditions de soufflerie
des campagnes MAGNUS et MANEGE

M∞ Pi∞ (bars) Ti∞ (K) ReD (m/s)
0,7 1,1 285 2, 2× 106

0,9 1,2 290 2, 7× 106

2 1,8 310 3, 2× 106

TABLEAU 3.2 – Conditions de soufflerie de
la campagne MANEGE II

Les conditions de pression et de température considérées pour la simulation de l’écoulement au-
tour du projectile correspondent aux conditions de la campagne d’essais MANEGE II. Par rapport
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aux campagnes précédentes, les coefficients aérodynamiques du spoiler ont été mesurées en souf-
flerie. La comparaison entre résultats numériques et expérimentaux à iso-conditions génératrices
permettra de conclure quant à la capacité du modèle de turbulence à reproduire l’influence des
décollements massifs sur le coefficient de traînée.

3.1.3 Maillage du projectile

Les limites du domaine de calcul sont situées à environ 50 calibres en amont et en aval respec-
tivement du nez et du culot du projectile. La limite est fixée à une distance équivalente dans la
direction radiale, comme indiqué sur la figure 3.1. Ces définitions des bornes du domaine de cal-
cul permettent de s’affranchir des perturbations acoustiques liées au régime subsonique et ont
été définies par les études de Thépot [155] et de Thépot et al. [156]. Le modèle de turbulence uti-
lisé pour la validation de l’approche numérique est le modèle de Spalart-Allmaras décrit dans le
chapitre précédent.

FIGURE 3.1 – Frontières du domaine de calcul autour du projectile

Ce maillage du projectile lisse est composé d’environ 17 millions de points, en assurant une taille
de première maille suffisamment faible le long du projectile pour une incidence α = 0◦, présentée
sur la figure 3.2a.
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FIGURE 3.2 – Évolutions des grandeurs de couche limite pour les conditions de validation

Pour les trois conditions de validation sélectionnées, la valeur de y+ est très proche de l’unité, avec
une valeur légèrement supérieure sur l’ogive pour le calcul à M∞ = 2. On peut également remar-
quer que toutes les discontinuités géométriques du projectile entrainent de brusques variations
du y+, notamment dans la zone de la ceinture de forcement pour 9, 1 ≤ x/R ≤ 9, 57. Les profils
de couche limite sont présentés sur la figure 3.2b (un point sur deux est tracé pour plus de lisibi-
lité) pour une position longitudinale proche du culot du projectile. On retrouve ici une taille de
maille initiale dans la direction radiale satisfaisant le critère de y+ < 1 pour les trois écoulements,
assurant ainsi le bon développement de la couche limite attachée jusqu’au décollement imposé
par la géométrie du culot franc.

3.1.4 Influence du nombre de Mach sur la topologie de l’écoulement

La topologie de l’écoulement autour du projectile lisse est directement dépendante de la géométrie
du projectile et influencée par le nombre de Mach et l’angle d’incidence. L’apparition d’ondes de
choc et de détente est mise en évidence par la strioscopie numérique, pour les différents nombres
de Mach considérés dans cette section, sur la figure 3.3.
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FIGURE 3.3 – Écoulement autour du projectile non-contrôlé, pseudo-schlieren ||−−→grad(ρ)|| pour
α = 0◦ et les trois nombres de Mach de la validation

Cette comparaison qualitative a pour intérêt de mettre en évidence les principaux phénomènes se
développant autour du projectile. L’apparition de chocs et de détentes à M∞ = 0, 9 est mise en
évidence par les fortes variations de ||−−→grad(ρ)|| et plus nettement visible pour M∞ = 2, 0. Pour
des conditions supersoniques, un choc détaché apparaît au nez du projectile. L’écoulement est en-
suite accéléré le long de l’ogive jusqu’à la jonction avec la partie cylindrique du projectile. Pour
les conditions transsoniques de la figure 3.3b des chocs apparaissent en aval de chaque détente.
La géométrie du rétreint permet de conserver une couche limite attachée jusqu’à la séparation im-
posée par la géométrie du culot où une onde de détente centrée est visible. La courbure des lignes
de courant dans le sillage du projectile, imposée par l’angle du rétreint, implique un réalignement
avec l’axe de symétrie du projectile (uniquement dans le cas d’une incidence nulle). Un choc de
recompression est alors mis en évidence sur la figure 3.3 dont l’origine est située à x/R = 12, 8.
Ce point de recollement fluidique délimite la taille de la zone d’eau morte en aval du projectile.
Passé ce point, le sillage du projectile redevient unidirectionnel.

3.1.5 Validation des simulations RANS vis à vis des précédentes études

Dans un premier temps, les évaluations numériques des coefficients longitudinaux du projectile
non-contrôlé sont directement comparées aux mesures expérimentales et aux résultats obtenus
par Zeidler [8]. Les évaluations subsoniques des coefficients aérodynamiques sont comparées aux
mesures réalisées lors des PEA MAGNUS et MANEGE. Les évaluations des coefficients aérody-
namiques en régime supersonique sont confrontées aux mesures de la campagne en soufflerie des
PEA MAGNUS et MANEGE II. Cette dernière a également eu lieu à la soufflerie S3 du centre
Onera de Modane Avrieux. L’objet de cette nouvelle campagne était en partie d’évaluer le com-
portement du projectile pour ce régime particulier.
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3.1.5.1 Évaluations des coefficients aérodynamiques

Comme démontré au travers des équations de la mécanique du vol, la bonne prévision des co-
efficients aérodynamiques est primordiale afin de reproduire un calcul de trajectoire fiable. La
comparaison des modèles numériques avec des mesures réalisées en soufflerie permet de valider
l’approche déployée pour modéliser les efforts aérodynamiques générés par le corps du projectile
et le dispositif de contrôle. Les figures 3.4 et 3.5 présentent les comparaisons directes des coeffi-
cients pour les conditions données dans le tableau 3.1.

0 5 10 15 20

0

0,5

1

1,5

2

α (◦)

C
N

,C
m

(a) M∞ = 0, 7

0 5 10 15 20

0

0,5

1

1,5

2

α (◦)

C
N

,C
m

(b) M∞ = 0, 9

0 5 10 15 20

0

0,5

1

1,5

2

α (◦)

C
N

,C
m

(c) M∞ = 2, 0

FIGURE 3.4 – Influence du nombre de Mach M∞ sur les coefficients CN et Cm du projectile lisse

Une bonne reproduction des coefficients aérodynamiques est obtenue pour le coefficient de force
normale CN et le coefficient de moment de tangage Cm du projectile. De faibles différences entre
l’approche numérique et les mesures expérimentales peuvent être notées jusqu’à 10◦ sur la figure
3.4, comme précédemment remarqué par Zeidler. Le modèle de Spalart-Allmaras permet de repro-
duire fidèlement l’évolution de ces deux coefficients pour les conditions aérodynamiques étudiées
en soufflerie. On remarque notamment de faibles différences entre les campagnes expérimentales.
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Les coefficients longitudinaux du projectile lisse sont donc indépendants du nombre de Reynolds.
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FIGURE 3.5 – Influence du nombre de Mach M∞ sur le coefficient CA du projectile lisse

Concernant le coefficient de force axiale, l’approche numérique est mise en défaut par rapport aux
mesures en soufflerie. En effet, pour toutes les conditions simulées le modèle tend à surestimer le
CA jusqu’à doubler la valeur mesurée en soufflerie pour M∞ = 2, 0 lors de la campagne MAGNUS.
Pour modérer ces propos il faut tout de même tenir compte du fait que les mesures en soufflerie
indiquent des évolutions différentes en fonction de la campagne d’essais, ce qui pourrait remettre
en question la bonne reproductibilité des mesures de la force axiale entre les campagnes. De plus,
ces différences peuvent provenir de la présence du dard supportant la maquette en soufflerie,
qui n’est pas modélisé dans le cas des simulations CFD. Par contre, les évaluations numériques
réalisées dans le cadre des présents travaux sont en bon accord avec les résultats obtenus par
Zeidler pour le projectile sans dispositif de contrôle.
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3.1.5.2 Évolution des grandeurs pariétales

L’unique comparaison des coefficients aérodynamiques ne suffit pas pour tirer des conclusions
quant à la validité de l’approche numérique déployée. L’évolution longitudinale des grandeurs
pariétales, et notamment du coefficient de pression Cp, permet de mettre en évidence les gradients
de pression qui s’appliquent le long du projectile. Les mesures des grandeurs pariétales n’étant
pas disponibles, la comparaison sera uniquement réalisée de manière qualitative et indirecte avec
les études numériques antérieures.
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FIGURE 3.6 – Évolution du coefficient de pression Cp pour les conditions aérodynamiques de
validation

Les évolutions du coefficient de pression sont présentées ici pour le projectile axisymétrique en
incidence nulle, l’évolution à l’intrados et l’extrados est donc identique. Les simulations sont réa-
lisées avec le modèle de Spalart-Allmaras ce qui permet de retrouver une évolution longitudinale
similaire avec des niveaux de variation semblables par rapport aux résultats obtenus par Zeidler
[8] et Simon [118]. De plus, l’évolution du coefficient de pression au culot a été étudiée par Simon
et al. [9]. Au travers de cette étude ils ont notamment mis en évidence le fait que les niveaux de
pression modélisés par une approche RANS sont en deçà des réels niveaux de variation dans la
direction radiale au culot ainsi que le fait que l’amplitude modélisée est bien plus importante que
les mesures.

Les niveaux de pression au culot présentés sur la figure 3.6b sont semblables à ceux relevés par
Simon et al. pour les trois régimes aérodynamiques. Les auteurs relèvent notamment une mau-
vaise modélisation de l’écoulement de culot qui serait responsable des mauvaises estimations de
coefficient de force axiale qui ont été mises en évidence sur la figure 3.5.

Le caractère sinusoïdal de l’évolution du coefficient de pression au culot démontre que le modèle
de Spalart-Allmaras n’est pas capable de reproduire ces écoulements particulier. En effet, des me-
sures expérimentales de pression pariétale en régime transsonique menée par Deprés [157] et en
supersonique par Janssen et Dutton [158] ont permis de montrer que les profils de Cp dans le cas
d’écoulement massivement décollés varient très peu radialement. Simon et al. [9] ont pu retrou-
ver les niveaux réels et les évolutions du coefficient de pression uniquement en ayant recours à
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des simulations hybrides RANS/LES, au prix d’un coût de simulation bien plus élevé comparé à
l’approche RANS.

3.1.5.3 Sillage du projectile non-contrôlé

L’analyse du sillage du projectile en fonction du nombre de Mach est proposée pour compléter
cette étude. Dans un premier temps l’influence macroscopique du nombre de Mach sur les lignes
de courant dans la région d’écoulement détaché est présentée sur la figure 3.7.
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FIGURE 3.7 – Champ de pression adimensionné, lignes de courant et iso-surface de vitesse nulle
en fonction du nombre de Mach

Le décollement est ici imposé par la géométrie du culot et accompagné par une diminution de
la pression dans la zone de proche sillage, plus clairement visible sur la figure 3.7c. Le réaligne-
ment des lignes de courant avec l’axe de symétrie du projectile, une fois le point de recollement
fluidique dépassé, s’accompagne d’une forte augmentation de la pression, menant à l’apparition
d’un choc de recompression pour des conditions supersoniques. Sur la figure 3.7, l’iso-surface de
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vitesse longitudinale nulle Vx = 0 est mise en évidence, permettant d’identifier la longueur de la
zone d’eau morte en aval du projectile. La détente centrée mise en évidence sur la figure 3.7c im-
pose des changements de pressions importants dans le sillage du projectile menant à l’apparition
d’un choc de recompression qui force alors le réalignement des lignes de courant. La longueur
de la zone de recirculation est indépendante du nombre de Mach, l’intensité de la recompression
influe donc directement sur le coefficient de force axiale du projectile.

Les variations de vitesse longitudinale le long de l’axe de symétrie en aval du projectile sont illus-
trées sur la figure 3.8.
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FIGURE 3.8 – Évolution de la vitesse longitudinale dans le sillage du projectile

La longueur des zones de recirculation, définie par l’étendue de la zone de vitesse déficitaire sur
la figure 3.8, est similaire pour l’ensemble des conditions simulées ici. L’influence du régime aéro-
dynamique est plus marquée sur l’intensité du courant de retour. En effet, les profils de vitesses
sont similaires pour les conditions subsoniques et transsoniques tandis que le minimum de vitesse
longitudinale est plus faible dans le cas supersonique.

3.2 Méthodologie de maillage du projectile contrôlé

3.2.1 Insertion d’un élément chimère dans un maillage CFD

L’implantation du spoiler sur le corps du projectile est simulée via la méthode chimère, dévelop-
pée par Steger et al. [159] et présentée par Fillola et al. [160] du point de vue du maillage CFD.
Cette méthodologie permet de fusionner deux maillages indépendants comme par exemple le
maillage d’un corps, tel qu’un dispositif sustentateur ou un spoiler, à l’intérieur d’un maillage
de fond. Cette méthodologie d’assemblage de maillage fait intervenir une technique de blanking
de cellules dont le but est de masquer les cellules du maillage de fond de telle sorte que celles-
ci soient remplacées par les cellules de l’objet inséré. Ainsi, le volume du spoiler de la présente
étude sera masqué dans le maillage du projectile lisse. Le passage des informations contenues
dans l’écoulement telles que les variables conservatives et turbulentes est assuré au travers de
zones d’interpolations de deux cellules de large.
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Gand et Brunet [161] ont réalisé des simulations instationnaires, en utilisant la méthode hybride
ZDES, de voilures munies de dispositifs hypersustentateurs en ayant recours à la modélisation
chimère. Dans cette application, les auteurs ont notamment étudié le développement et le passage
des structures turbulentes au travers des différentes zones de maillage. Ils recommandent d’uti-
liser des iso-tailles de mailles dans toutes les directions spatiales pour les zones d’interpolation
du maillage de fond au maillage du dispositif. Ainsi, la définition d’une zone transitionnelle sur
deux cellules permet de conserver la précision du schéma spatial. Ces recommandations, basées
sur la résolution d’une partie du contenu turbulent de l’écoulement s’applique également dans le
cas des simulations RANS.

3.2.2 Présentation du maillage du spoiler

Le maillage du spoiler est réalisé grâce à l’outil de maillage analytique Cassiopée de l’Onera [162].
La subdivision du maillage global en blocs permet de définir indépendamment le raffinement du
maillage en fonction de la zone d’écoulement considérée.

L’utilisation dans elsA de la méthode chimère offre la possibilité de recourir à des parois dites dou-
bly defined. Pour une telle définition d’une frontière du maillage chimère, la paroi est considérée
comme appartenant à la fois au solide et au fluide. Dans le cadre de l’étude d’optimisation du
spoiler (qui suit dans le chapitre 4) la position longitudinale du spoiler sera considérée comme un
paramètre. Le spoiler sera alors inséré sur le rétreint du projectile et les blocs de maillage en aval
de la paroi pourront être concernés par une double définition de la condition limite, à la fois solide
et fluide.

Le maillage du spoiler est présenté sur la figure 3.9a. La taille de première maille à la paroi est
fixée identique à celle de la paroi du projectile lisse, assurant ainsi la continuité du maillage dans
la direction radiale. Le raffinement dans les trois directions spatiales porte le nombre total de
cellules du maillage du spoiler à 1, 1 millions.

(a) Définition du maillage autour d’un spoiler générique
situé au milieu du rétreint à 7, 5◦
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FIGURE 3.9 – Définition et assemblage du maillage du spoiler avec le maillage du projectile, les
zones masquées du maillage de fond (indice 0) ne sont pas représentées
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La hauteur totale du maillage dans le plan de symétrie est fixée à 2Hs/Dre f . Pour des conditions
supersoniques cette hauteur permet de s’assurer du développement des ondes de choc et de leur
transmission au travers des zones d’interpolation.

La figure 3.9b présente les zones d’interpolation autour du maillage du spoiler dans le plan de
symétrie vertical. L’indice celln f associé aux différentes zones du maillage définit de quelle façon
l’écoulement est calculé. Ce-dernier est alors précisément modélisé lorsque celln f = 1 tandis que
la solution est extrapolée dans les zones où celln f = 2.

3.2.3 Assemblage du maillage de fond et du spoiler

Le maillage du projectile contrôlé est obtenu par assemblage du maillage du projectile lisse pré-
senté dans la sous-section 3.1.3 avec le maillage du spoiler présenté sur la figure 3.9a. Dans le but
de définir un angle d’équilibre positif une fois le spoiler déployé, la position en roulis de ce dernier
sera fixée sous le projectile. La modification de la position angulaire du spoiler au cours du vol
du projectile sera directement prise en compte lors des calcul de mécanique du vol par BALCO.
La projection de la force additionnelle générée par le spoiler sur les différents axes du repère non
tournant lié à l’engin permettra alors de modéliser la position du spoiler ainsi que la direction de
la force diamétralement opposée.

Une illustration de l’insertion du spoier sur le corps du projectile est proposée sur la figure 3.9b. La
mise en évidence des zones d’interpolation permet de représenter la zone de blanking entourant le
maillage du spoiler. Deux zones d’interpolation distinctes apparaissent, identifiées par un indice
égale à 2 sur cette figure. Entre ces deux zones d’interpolation, une zone tampon dans laquelle
l’écoulement est calculé dans les deux maillages permet d’assurer la transmission de l’information
du maillage de fond vers le maillage du spoiler et inversement.

3.3 Modifications de l’écoulement induites par le déploiement du spoi-
ler

Le déploiement du spoiler sur le corps du projectile induit un effet d’obstacle pour l’écoulement.
Sa présence impose un contournement et donc des modifications majeures comparé à l’écoule-
ment sur la configuration lisse du projectile. Des structures tourbillonnaires en forme de fer à
cheval sont mises en évidence. Une zone de recirculation se développe en amont du spoiler tandis
que son étendue azimutale finie impose un contournement de l’obstacle qui vient compléter la
forme du fer à cheval.

La forme du spoiler se rapproche des études de fence présentes dans la littérature. Ces études se
concentrent sur les zones de recirculation qui se développent en amont et en aval d’un dispositif
bidimensionnel. Finaish et al. [163] ont ainsi décrit la topologie globale de l’écoulement autour
d’un spoiler (parmi d’autres configurations) au moyen de strioscopies temporelles. Des études
plus récentes, menées par Larsen et al. [164] et par Siller et Fernholz [165], visent à réduire l’éten-
due de la zone de recirculation se développant en aval du spoiler au moyen d’un jet ou en faisant
osciller un spoiler situé en amont de la fence. Cette manipulation de l’écoulement permet d’influer
sur la vorticité convectée au delà de la fence afin de modifier les propriétés de la couche de mé-
lange se développant à partir de l’arête du dispositif.

On peut également considérer le spoiler comme la composition d’une marche montante (ou For-
ward Facing Step) et d’une marche descendante (ou Backward Facing Step) d’étendue très réduite.



3.3. Modifications de l’écoulement induites par le déploiement du spoiler 103

L’étude de Farabee et Casarella [166] consiste à étudier le recollement solide en aval d’un spoi-
ler sur une plaque plane. Ils ont identifié deux zones distinctes dans la zone de recirculation se
développant en aval du spoiler. Dans la région proche de la séparation, les fluctuations de pres-
sion pariétale basse-fréquence dominent tandis que lorsque l’on s’éloigne du spoiler ce sont de
plus hautes fréquences qui tendent à dominer. Ces observations ont notamment été retrouvées
par Hudy et al. [167] via des mesures de fluctuations de pression sur une paroi située en aval de
la fence. Hudy et al. ont quantifié les vitesses de convection associées à chacune de ces régions
de l’écoulement ainsi que leur étendue. Certains auteurs qui ont pu observer cette redistribution
d’énergie, par exemple Castro et Haque [168], Cherry et al. [169] ou encore Eaton et Johnston
[170], l’ont attribuée au phénomène de flapping de la couche de cisaillement en aval du spoiler dû
à l’oscillation de la bulle de recirculation. Ces observations sont toutefois valables dans le cas d’un
recollement solide en aval du spoiler et peu d’étude sont dédiée au cas d’un recollement fluidique.

3.3.1 Topologie de l’écoulement autour du projectile contrôlé

Des simulations numériques sont réalisées pour les trois nombres de Mach présentés précédem-
ment à incidence nulle et pour des conditions aérodynamiques correspondant à une altitude de
5km. L’influence du spoiler est mise en évidence sur les pseudo-schlierens présentés sur la figure
3.10. L’effet d’obstacle dû à la présence du spoiler induit la génération d’une bulle de recirculation
en amont de celui-ci tandis qu’une zone de mélange se développe en aval.
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FIGURE 3.10 – Projectile contrôlé, pseudo-schlieren ||−−→grad(ρ)|| pour α = 0◦ et les trois nombres
de Mach de la validation

L’effet d’obstacle induit par le spoiler est mis en évidence dans le plan de symétrie par les fortes
variations de densité dans la zone entourée en bleu sur la figure 3.10. Comme décrit par Libsig [1],
un choc de séparation délimite la zone de recirculation qui se développe en amont du spoiler. La
présence du spoiler conduit également à l’épaississement du sillage du projectile et participe donc
à l’augmentation du coefficient de force axiale de la configuration contrôlée du projectile. Pour des
nombres de Mach supersoniques, une détente centrée dont la position est fixée par la géométrie
du spoiler apparaît, comme illustré sur la figure 3.10c autour de x/R = 10, 8. Contrairement aux
conditions subsoniques, la présence de cette détente impose une courbure importante des lignes
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de courant qui implique, de manière semblable à l’écoulement de culot du projectile non-contrôlé,
la formation d’un choc de recompression visible sur la même figure et dont le pied se situe en
x/R = 11, 5.

3.3.2 Contournement du spoiler par l’écoulement

Le contournement de l’obstacle est mis en évidence par les lignes de frottement sur le corps du
projectile contrôlé, présentées sur la figure 3.11. Les lignes de frottement sont présentées sous
forme de vecteurs sur la peau du projectile. La recirculation induite par la présence de l’obstacle
se traduit par des lignes de frottement opposées à la direction de l’écoulement sur le corps du
projectile. De plus, le contournement de l’obstacle est mis en évidence par la courbure des lignes
de frottement impliquant un caractère pleinement tridimensionnel.

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
M

(a) M∞ = 0, 7
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(b) M∞ = 0, 9
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M

(c) M∞ = 2, 0

FIGURE 3.11 – Champ de Mach autour du projectile contrôlé, illustration des lignes de courant
et de frottement

Les lignes de frottement dans les conditions subsoniques d’écoulement des figures 3.11a et 3.11b
sont très similaires. On note uniquement une légère extension de la longueur de recirculation en
amont du spoiler pour M∞ = 0, 9. Les lignes de frottement et de courant indiquent une topologie
de l’écoulement quasi-identique dans cette région. Des différences plus nettes apparaissent pour
la simulation à M∞ = 2, 0 de la figure 3.11c. La longueur de la zone de recirculation amont est plus
importante dans ce cas et l’influence azimutale du spoiler impose une forte déviation des lignes
de frottement. Comme remarqué plus tôt, la détente centrée impose une forte courbure des lignes
de courant dans le plan de symétrie.
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3.3.3 Évolution du coefficient de pression

La configuration du projectile contrôlé ne présente plus de caractère axisymétrique. L’évolution
pariétale du coefficient de pression le long d’une génératrice située dans le plan de symétrie du
spoiler est décomposée à l’intrados et à l’extrados. Ces évolutions sont respectivement proposées
sur les figures 3.12a et 3.12b. Pour rappel, dans les simulations numériques le spoiler est toujours
déployé à l’intrados du projectile, on s’attend donc naturellement à observer des variations de Cp
pour cette zone particulière plutôt qu’à l’extrados.

2 4 6 8 10

−1

−0,5

0

0,5

1 Spoiler

x/R

C
p

Lisse Spoiler

M∞ = 0, 7

M∞ = 0, 9

M∞ = 2, 0

(a) Intrados

2 4 6 8 10

−1

−0.5

0

0.5

1 Spoiler

x/R
(b) Extrados

FIGURE 3.12 – Évolution du coefficient de pression Cp à l’intrados et à l’extrados pour une
incidence α = 0◦

L’évolution longitudinale du coefficient de pression du projectile lisse est représentée sur les fi-
gures 3.12a et 3.12b par les courbes pointillées. Comme attendu, l’évolution à l’intrados est beau-
coup plus marquée par la présence du spoiler. Tout d’abord en amont de sa position on peut noter
une forte augmentation de la valeur de Cp correspondant au ralentissement induit par la zone de
recirculation. L’influence du spoiler à l’intrados est visible à partir de x/R = 6, 5 pour les régimes
subsoniques et transsoniques. La répartition de pression sur la partie cylindrique du projectile
est alors perturbée. Dans le cas supersonique, l’influence du spoiler est perceptible uniquement
à partir de x/R = 9, mettant ici en évidence l’absence de remontée de pression dans des condi-
tions supersoniques de vol. La présence même du spoiler implique ensuite une discontinuité dans
l’évolution du coefficient de pression pour finir par une forte diminution en aval de sa position
longitudinale, indiquant une accélération sur le rétreint. L’évolution du coefficient de pression
de la figure 3.12b montre que celle-ci n’est modifiée par la présence du spoiler qu’en conditions
transsoniques.

3.3.4 Influence du spoiler sur le sillage

La répartition de la pression au culot du projectile, muni du spoiler et lisse, est présentée pour les
trois nombres de Mach considérés jusqu’à maintenant, sur la figure 3.13. La répartition de pression
étant symétrique dans le cas des simulations RANS, on choisit de représenter le projectile contrôlé
sur la gauche tandis que le fuselage lisse se trouve sur la droite de chaque figure.
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FIGURE 3.13 – Contours de pression adimensionnés au culot du projectile et sur la face arrière
du spoiler pour un écoulement à incidence nulle α = 0◦

De manière générale, la présence du spoiler induit un écoulement de culot non axisymétrique
et modifie la répartition de pression au culot. L’écoulement présente tout de même une symétrie
planaire suivant le plan vertical XZ. Le contournement mis en évidence sur la figure 3.11 est direc-
tement perceptible sur les niveaux de coefficient de pression présentés au culot. Les simulations
subsoniques et transsoniques de l’écoulement autour du projectile contrôlé indiquent une forte
chute de la pression au culot comparé au cas du fuselage lisse. Les trois simulations montrent
un déplacement du maximum de pression autour de z/R = −0, 25. Ce déplacement indique une
modification de l’angle d’équilibre du projectile une fois que le spoiler est déployé. En régime su-
personique, le coefficient de pression au culot du projectile contrôlé est plus important que dans
le cas sans dispositif.

Un phénomène d’enroulement de l’écoulement sur lui-même est ainsi provoqué par la présence
du spoiler et mis en évidence par l’iso-surface de vitesse longitudinale nulle u = 0. La figure 3.14
présente le contour de la zone de recirculation dans le cas du projectile contrôlé.
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FIGURE 3.14 – Influence du spoiler sur le contour de vitesse longitudinale nulle u = 0 en
fonction du nombre de Mach

La présence du spoiler influence de manière tridimensionnelle la topologie de la zone de recircu-
lation. Le sillage du projectile est nettement modifié en présence du spoiler. Qualitativement, les
longueurs des zones de recirculation pour M∞ = 0, 7 et M∞ = 0, 9 sont très similaires et augmen-
tées de manière drastique par rapport au fuselage lisse. Dans le cas d’un nombre de Mach super-
sonique, l’étendue de la zone de recirculation en aval du spoiler est bien plus réduite. Contraire-
ment aux cas subsoniques, la face arrière du spoiler n’est pas entièrement englobée par le courant
de retour. Sur l’axe de symétrie du projectile, la longueur de la zone de recirculation est réduite
en présence du spoiler. Toutefois, les iso-contours de la figure 3.14 indiquent une étendue de vi-
tesse longitudinale nulle très largement supérieure dans l’alignement du spoiler. Cette observation
vient confirmer les conclusions tirées de l’étude de la répartition du coefficient de pression au cu-
lot du projectile. L’angle d’équilibre du projectile contrôlé est alors non nul.

La zone de vitesse longitudinale négative mise en évidence précédemment dans le cas du pro-
jectile lisse est également influencée par la présence du spoiler. L’évolution de cette vitesse est
présentée sur la figure 3.15.
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FIGURE 3.15 – Évolution de la vitesse longitudinale sur l’axe de symétrie dans le sillage du
projectile

Dans ses travaux de thèse, Simon [118] avait déjà remarqué que la présence de l’actionneur ré-
duisait environ de moitié la longueur de la zone de recirculation en aval du culot du projectile.
Cette caractéristique. est retrouvée sur l’axe de symétrie du projectile. Toutefois, comme montré
auparavant, le spoiler contribue à augmenter l’étendue de la zone de recirculation. La présence
du spoiler permet de réduire la recompression subie par l’écoulement lors du réalignement avec
l’axe longitudinal dans les conditions subsoniques et transsoniques. L’analyse des simulations
instationnaires réalisées par Simon avait permis de mettre en évidence que ces modifications de
l’écoulement s’accompagnent d’une forte augmentation des fluctuations de vitesse et de coeffi-
cient de pression dans le sillage du projectile.

3.4 Influence du nombre de Reynolds sur les coefficients aérodyna-
miques

Cette section du manuscrit a pour objectif d’étudier l’influence du nombre de Reynolds sur l’éva-
luation des coefficients aérodynamiques. Les simulations présentées jusqu’à présent ont été réali-
sées dans les conditions soufflerie, rappelées dans les tableaux 3.1 et 3.2. Les mesures effectuées
lors des rafales des campagnes en soufflerie successives ont permis de mettre expérimentalement
en évidence l’indépendance des mesures vis-à-vis du nombre de Reynolds. On propose de vé-
rifier numériquement cette caractéristique dans le but de transposer les résultats des essais aux
conditions de vol.

3.4.1 Choix des conditions aérodynamiques

Les nombres de Mach considérés ici sont identiques à ceux de l’étude de validation de la section
3.1.2. Les coefficients aérodynamiques évalués dans les conditions de l’écoulement en soufflerie
sont comparés aux évaluations correspondant à une altitude de 5km. Les conditions de pression
et de température statique ainsi que les nombres de Reynolds associés sont réunis dans le tableau
3.3. Le modèle de turbulence de Spalart-Allmaras est utilisé dans cette partie de l’étude.
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Nombre de
Mach M∞

Pression
statique Ps

Température
statique Ts

Nombre de
Reynolds ReD

Conditions
Soufflerie (Cdts WT)

0,7 79 302,05 259,56 2, 2 × 106

0,9 70 951,22 249,57 2, 7 × 106

2,0 23004,81 172,22 3, 2 × 106

Conditions à 5km
0,7

54 018,6 255,65
1, 6 × 106

0,9 2, 0 × 106

2,0 4, 5 × 106

TABLEAU 3.3 – Conditions aérodynamiques pour l’étude de l’influence du nombre de Reynolds
ReD sur les coefficients aérodynamiques du projectile lisse et muni du spoiler

3.4.2 Comparaison des coefficients aérodynamiques

Les évaluations des coefficients aérodynamiques du projectile lisse et muni du spoiler sont pré-
sentées sur les figures 3.16 à 3.18 pour les différents nombres de Mach considérés.
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FIGURE 3.16 – Influence du nombre de Reynolds ReD sur le coefficient de force normale CN des
projectiles lisse et contrôlé
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FIGURE 3.17 – Influence du nombre de Reynolds ReD sur le coefficient de moment de tangage
Cm des projectiles lisse et contrôlé
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FIGURE 3.18 – Influence du nombre de Reynolds ReD sur le coefficient de force axiale CA du
projectile lisse et contrôlé

De manière similaire aux conclusions tirées à partir des mesures expérimentales, les coefficients
évalués numériquement sont indépendants du nombre de Reynolds. Cette caractéristique de l’étude
permet de s’affranchir de l’influence du nombre de Reynolds lors de l’établissement des diffé-
rentes bases de données numériques de la contribution du spoiler aux coefficients aérodyna-
miques qui seront utilisés dans la suite des travaux. Toutes les simulations numériques seront
alors réalisées en considérant une altitude de 5 km.
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3.5 Influence du modèle de turbulence sur la modélisation de l’écoule-
ment

Les simulations numériques réalisées avec le modèle de Spalart-Allmaras reproduisent fidèlement
l’écoulement tant qu’il reste attaché le long du projectile. Cependant cette approche est mise en dé-
faut par l’écoulement de culot du projectile. On propose ici d’étudier l’influence de la complexité
du modèle de turbulence sur la modélisation de l’écoulement en se concentrant particulièrement
sur la configuration contrôlée du projectile.

Dans le cadre de cette comparaison, les trois modèles RANS (Spalart-Allmaras, k − ω SST et
EARSM) présentés dans le chapitre 2 sont utilisés pour modéliser l’écoulement autour du pro-
jectile.

En se basant sur les résultats des paragraphes précédents, les conditions aérodynamiques des si-
mulations sont fixées équivalentes à une altitude de 5km. L’influence du modèle de turbulence
sera d’abord étudiée sur la configuration du projectile muni du spoiler, d’un point de vue qualita-
tif et quantitatif. Dans un second temps, les coefficients aérodynamiques du spoiler seront tracés
pour α = 0◦ et α = 3◦ ce qui permettra de conclure quant à l’influence de la modélisation.

La configuration géométrique du projectile diffère légèrement de celle présentée précédemment.
La position longitudinale à laquelle le spoiler est inséré est identique et correspond au milieu
du rétreint soit Xs/D = 5,31. L’envergure et la hauteur du spoiler sont respectivement fixées
à θ = 60◦ et Hs/D = 0, 25, définissant ainsi un spoiler de surface frontale maximale d’après
les plages de paramètres du tableau 2.2. Toutes les simulations numériques présentées dans cette
partie du manuscrit sont réalisées sans adaptation particulière du maillage (de fond ou du spoiler)
en fonction du nombre de Mach M∞ ou de l’angle d’incidence α.

3.5.1 Écoulement autour du projectile

La topologie de l’écoulement sur le corps du projectile n’est globalement pas affectée par le mo-
dèle de turbulence considéré. En effet, comme illustré par les évolutions des coefficients de force
normale CN et de moment de tangage Cm de début de chapitre, le modèle de Spalart-Allmaras est
capable de reproduire, de manière satisfaisante, la partie attachée de l’écoulement. L’apport des
modèles de turbulence plus complexes n’est pas attendu sur l’évaluation de ces deux coefficients
aérodynamiques mais plutôt sur une meilleure modélisation de la trainée du projectile contrôlé.

3.5.1.1 Topologie de l’écoulement sur le corps

Les principales modifications engendrées par les modèles k − ω SST et EARSM se retrouvent
d’une part dans l’écoulement de sillage du projectile et d’autre part dans la zone de recirculation
induite par la présence du spoiler. Les figures 3.19a à 3.19c mettent en évidence, en régime super-
sonique, les modifications induites par la modélisation de la turbulence en amont et en aval du
spoiler.
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FIGURE 3.19 – Influence du modèle de turbulence sur la topologie de l’écoulement (||−−→grad(ρ)|| et
Cp) dans la région du spoiler pour M∞ = 2, 0

La longueur de la zone de recirculation en amont du spoiler est altérée en fonction du modèle de
turbulence considéré. Le modèle EARSM indique une longueur de décollement la plus faible de
1, 3R tandis que le k−ω SST modélise une longueur de bulle de recirculation de 1, 5R. La longueur
du décollement amont indiquée par le modèle de Spalart-Allmaras se situe entre ces deux valeurs.

La zone de décollement en aval du spoiler est plus sensible au modèle de turbulence choisi pour
assurer la fermeture des équations de Navier-Stokes. Les modèles de Spalart-Allmaras et k − ω
SST modélisent une zone de recirculation en pied de spoiler, comme mis en évidence dans les
études de marche descendante ou de corps cylindriques coaxiaux de Weiss et al. [171] ou de Pain
et al [172]. Les deux modèles de turbulence cités précédemment identifient clairement le centre de
cette zone de recirculation tandis qu’il est moins évident d’en dire autant dans le cas des simula-
tions EARSM.

La répartition de pression sur le corps du projectile contrôlé est également sensible au modèle de
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turbulence. Les niveaux de coefficient de pression présentés sur les figures 3.19a à 3.19c indiquent
une répartition globale similaire de la pression sur le corps du projectile, confirmée par la figure
3.20a.
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FIGURE 3.20 – Évolution du coefficient de pression Cp à l’intrados du projectile contrôlé,
M∞ = 2, 0 et α = 0◦

On peut toutefois noter quelques différences qui viennent confirmer la variation de la position du
point de décollement en fonction du modèle considéré, illustré par l’évolution du Cp le long de la
génératrice située dans le plan de symétrie à l’intrados du projectile contrôlé sur la figure 3.20b.

3.5.1.2 Développement de la couche limite

Au vue des différences d’évolution du coefficient de pression Cp présentées sur la figure 3.20, le
développement de la couche limite le long du corps du projectile muni du dispositif de contrôle
est étudié. Les figures 3.21a à 3.21c présentent l’évolution de la viscosité turbulente sur le corps
du projectile. Il est connu, d’après la littérature consacrée au modèle de Spalart-Allmaras, que ce
dernier permet de modéliser le développement de la couche limite attachée de manière précise.
Les contours de viscosité issus des simulations EARSM sont comparés à ceux issus des simulations
SA, qui servent ici de référence.
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FIGURE 3.21 – Contour de viscosité turbulente sur viscosité moléculaire µt/µ autour du
projectile contrôlé en fonction du modèle de turbulence pour α = 0◦

Le développement de la couche limite est illustré sur ces figures uniquement à l’intrados du pro-
jectile. Contrairement à la simulation EARSM, la production d’énergie cinétique turbulente k en
aval du choc courbe se développant au nez du projectile est nulle dans le cas des modèles de
Spalart-Allmaras. 1. L’épaississement de la couche limite de la simulation EARSM est ainsi dû à
un effet d’histoire. Le surplus de production de k provenant du passage de l’écoulement derrière
le choc se répercute le long de l’ogive du projectile et contribue à l’épaississement de la couche
limite. Sur la partie cylindrique du projectile, les valeurs de viscosité turbulente sont de l’ordre de
µt/µ ∈ [200; 300] pour les modèles de Spalart-Allmaras ou k−ω SST tandis que pour ces mêmes
positions elles peuvent atteindre des niveaux supérieurs à µt/µ = 500 dans le cas de la modé-
lisation EARSM. L’énergie turbulente créée en aval du choc détaché est ainsi convectée jusqu’au
culot du projectile résultant en une surestimation de l’épaisseur de couche limite tout le long du
projectile. Les figures suivantes proposent d’étudier l’évolution de la viscosité turbulente dans la
couche limite pour différentes stations prises en amont de la position du spoiler pour les trois
simulations réalisées à M∞ = 2, 0.

1. La production d’énergie cinétique turbulente Pk peut être calculée dans le solveur elsA en se basant soit sur le
tenseur des contraintes τij soit sur la vorticité Ω. Dans ce dernier cas la production est alors obtenue suivant Pk = µt|Ω|2,
menant à des niveaux plus réalistes d’énergie cinétique et de viscosité turbulente derrière un choc, notamment pour les
simulations k−ω SST.
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FIGURE 3.22 – Influence de la modélisation de la turbulence (Spalart-Allmaras , k−ω SST
et EARSM ) sur les profils de viscosité µt/µ en amont du spoiler

Si les modèles de Spalart-Allmaras et k−ω SST sont en bon accord tant que l’écoulement n’est pas
perturbé par la présence du spoiler, c’est à dire pour x/R ≤ 9, le modèle EARSM indique toujours
une surestimation de la viscosité turbulente pour toutes les stations présentées. Le profil de vitesse
au sein de la couche limite est modifié à cause de cet épaississement par rapport au modèle de
Spalart-Allmaras. L’évolution du profil de µt/µ le long du corps du projectile démontre que les
modèles SA et k− ω SST sont plutôt en bon accord. Le modèle EARSM indiquant des profils de
couche limite attachée épaissis, il est choisi de se concentrer sur les différences qu’il peut exister
entre les modélisations SA et k−ω SST.

3.5.1.3 Écoulement de culot du projectile contrôlé

Les niveaux de pression s’exerçant au culot du projectile contrôlé sont présentés sur la figure
3.23 pour une incidence nulle et sur la figure 3.24 pour α = 3◦. Les deux modèles de turbulence
considérés ici présentent une symétrie suivant le plan XZ permettant ainsi la comparaison directe
des répartitions et des niveaux de pression qui s’exercent.
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FIGURE 3.23 – Iso-contours du ratio de pression P/P∞ au culot du projectile contrôlé à incidence
nulle α = 0◦

Les niveaux de pression des figures 3.24a, 3.24b et 3.24c reprennent ceux de la figure ci-dessus. La
prise d’incidence du projectile n’altère pas le caractère symétrique de l’écoulement de culot. Les
calculs subsoniques et transsoniques indiquent, pour les deux modèles considérés, une diminu-
tion de la pression de culot accompagnant la prise d’incidence du projectile.
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FIGURE 3.24 – Iso-contours du ratio de pression P/P∞ au culot du projectile contrôlé pour une
incidence α = 3◦, l’échelle est identique à celle de la figure 3.23

En régime supersonique, les niveaux de pression qui s’exercent au culot du projectile sont indé-
pendants du faible angle d’incidence considéré ici. La modélisation k− ω SST indique une dimi-
nution de pression au centre de la face arrière spoiler et une forte augmentation en pied de spoiler.
Les répartitions de pressions obtenues à partir des deux modèles indiquent un déplacement de
l’angle d’incidence d’équilibre du projectile du côté du spoiler.
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L’évolution radiale du coefficient de pression est présentée sur la figure 3.25. Pour tenir compte
du caractère non-axisymétrique de l’écoulement de culot en présence du spoiler, l’évolution du Cp
présentée correspond à une moyenne azimutale réalisée sur une répartition linéaire de 100 rayons
au culot.
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FIGURE 3.25 – Évolution radiale au culot du coefficient de pression moyenné Cp projectile
contrôlé en fonction du modèle de turbulence et du nombre de Mach

Le SA propose des variations plus importantes du coefficient de pression que le modèle k−ω SST
pour l’ensemble des régimes aérodynamiques. Le caractère sinusoïdal de l’évolution du Cp, mis
en évidence plus tôt dans ce chapitre, est amorti par la modélisation k − ω SST. Cette évolution
radiale est plus conforme vis-à-vis des répartitions de pression au culot d’un projectile (sans dis-
positif de contrôle) présentés dans l’étude de Simon et al. [118].

Lorsque le projectile est mis en incidence, les variations de Cp modélisées par les modèles SA et k−
ω SST sont semblables. Des différences de niveaux apparaissent clairement en régime subsonique
et transsonique tandis que les évolutions le long du rayon sont similaires. Les simulations à M∞ =
2, 0 proposent des évolutions identiques du Cp sur la première moitié du rayon.

3.5.2 Efforts s’exerçant sur le projectile

Pour compléter cette étude de l’influence de la modélisation de la turbulence sur l’écoulement, on
propose de réaliser une intégration longitudinale de l’effort axial s’exerçant sur le projectile à inci-
dence nulle. On choisit ici de se concentrer uniquement sur l’intégration de cet effort étant donné
que les modèles plus complexes que le SA sont sensés mieux prendre en compte les phénomènes
de décollement massif engendrés par la présence du culot franc et du spoiler. Les intégrations
pour la configurations du fuselage lisse et du projectile contrôlé sont respectivement présentées
sur les figures 3.26 et 3.27 où sont distinguées d’une part la contribution de la pression et d’autre
part celles des effets visqueux.
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FIGURE 3.26 – Intégration longitudinale des composantes de la traînée totale du projectile lisse
en fonction du modèle de turbulence et du nombre de Mach

Les évolutions en régime subsonique sont très similaires, au moins jusqu’au rétreint du projectile
situé en x/R ≈ 10. Les résultats présentés sur ces figures ont été obtenus pour une incidence nulle.
C’est pourquoi la traînée de pression reste constante le long de la partie cylindrique du projectile.
Dans le cas des simulations supersoniques, l’apparition d’ondes de choc au nez et aux différentes
jonctions entre les éléments constitutifs du projectile (notamment à la jonction ogive/cylindre
en x/R ≈ 6) conduit à une contribution de la pression beaucoup plus importante comparé aux
simulations subsoniques. L’évolution de la traînée visqueuse est quasiment identique pour tous
les cas considérés ici. La contribution visqueuse est très faible comparée à celle de la pression, les
principales différences qui pourront être relevées sur le coefficient de force axiale entre les régimes
sont donc dues aux variations de pression qui apparaissent avec les chocs et les détentes en régime
supersonique. Ces conclusions sont en bon accord qualitatif avec les intégrations longitudinales
réalisées par Simon et al. [9] pour un projectile lisse similaire.
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FIGURE 3.27 – Intégration longitudinale des composantes de la traînée totale du projectile muni
du spoiler en fonction du modèle de turbulence et du nombre de Mach

Dans le cas du projectile contrôlé, la composante de traînée due aux effets visqueux est légère-
ment moins importante par rapport au cas sans contrôle. Les figures 3.26b et 3.27b indiquent que
la sous-couche visqueuse de la couche limite n’est que très peu impactée par la modélisation de
la turbulence. Cette observation confirme l’accord sur les profils de viscosité turbulente présentés
sur la figure 3.22 entre les modèles SA et k−ω SST. Si l’évolution globale de la traînée de pression
en amont du spoiler, c’est à dire pour x/R < 8, est sensiblement identique au cas du fuselage
lisse, la présence du spoiler impose une augmentation brutale de la traînée à partir de x/R = 10, 6
(ce qui correspond à la position longitudinale du spoiler). Cette brusque variation, semblable à
celle induite par le culot sur la figure 3.27a, est captée de manière identique par tous les modèles.
Il semble que les faibles différences qui peuvent être relevées sur les coefficients aérodynamiques
du projectile contrôlé sont plutôt dues cette fois-ci à la traînée visqueuse.

L’intégration longitudinale des efforts s’exerçant sur les deux configurations du projectile permet
d’identifier la contribution du spoiler, soit les ∆Ci (avec i le coefficient aérodynamique d’intérêt).
L’influence de la modélisation sur la contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques est
alors présentée sur la figure 3.28 pour des incidences de α = 0◦ et α = 3◦.



120 Chapitre 3. Mise en place de simulations RANS du projectile contrôlé

0 1 2 3
0,25

0,3

0,35

0,4

Incidence α (◦)

∆
C

N

SA

k−ω SST

(a) Coefficient de force normale
∆CN

0 1 2 3
−0,6

−0,55

−0,5

−0,45

−0,4

Incidence α (◦)

∆
C

m

SA

k−ω SST

(b) Coefficient de moment de tangage
∆Cm

0 1 2 3
0,3

0,35

0,4

0,45

0,5

Incidence α (◦)

∆
C

A

SA

k−ω SST

(c) Coefficient de force axiale ∆CA
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utilisé pour M∞ = 0, 9

Les écarts qui existent sur les coefficients de force normale et de moment de tangage ne justifient
pas le recours au modèle k − ω SST dans les simulations numériques. Lors de l’établissement
de la base de données de coefficient aérodynamiques du spoiler, le modèle de turbulence à une
équation de Spalart-Allmaras sera préféré.

3.6 Conclusions du chapitre

La comparaison des simulations RANS autour du projectile lisse avec les résultats expérimentaux
a permis de valider la capacité de cette approche à reproduire fidèlement les coefficients de force
normale CN et de moment de tangage Cm. L’utilisation du modèle de Spalart-Allmaras est mise
en défaut sur les évaluations du coefficient de force axiale CA. Par contre, les évolutions de ce co-
efficient en fonction de l’incidence sont en bon accord avec les résultats numériques obtenus par
Zeidler [8] dans le cas du projectile non-contrôlé.

Des simulations additionnelles sont réalisées en considérant une altitude de 5km dans le but d’étu-
dier l’influence du nombre de Reynolds ReD. Il est démontré que celle-ci est très limitée sur les
coefficients aérodynamiques. Ce caractère permettra d’établir une base de données numérique en
considérant cette altitude et de transposer les résultats des essais en soufflerie aux conditions de
vol en vue de construire des méta-modèles mutli-fidélité.

La dernière partie du présent chapitre est dédiée à l’étude de l’influence de la modélisation de
la turbulence sur les coefficients aérodynamiques du spoiler. Pour cela, trois modèles (Spalart-
Allmaras, k− ω SST et EARSM) sont considérés. Une production de viscosité turbulente en aval
du choc se développant au nez du projectile apparaît en régime supersonique dans le cas de la
modélisation EARSM alors qu’elle n’est pas modélisée dans les deux autres cas. Les profils de
couche limite attachée révèlent une distribution de la viscosité turbulente en contradiction avec
les modélisations Spalart-Allmaras et k − ω SST. Bien que ce phénomène d’épaississement de la
couche limite soit moindre pour les autres régimes, il est choisi d’écarter le modèle EARSM de la
comparaison et de se concentre sur l’apport de la modélisation k− ω SST vis-à-vis du modèle de
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Spalart-Allmaras.

D’un point de vue qualitatif, les répartition de pression au culot obtenues par ces deux derniers
modèles sont en bon accord. Les évolutions moyennées de Cp au culot illustrent le caractère si-
nusoïdal modélisé par l’approche Spalart-Allmaras alors que celui-ci est mis en défaut dans la
comparaison avec les résultats expérimentaux. Le modèle k − ω SST atténue ces variations sui-
vant le rayon. Toutefois, ces différences n’aboutissent pas à des évaluations de coefficients aéro-
dynamiques suffisamment importantes pour justifier le recours au modèle de turbulence à deux
équations de transport. Le modèle de Spalart-Allmaras est donc choisi pour établir le modèle aé-
rodynamique du spoiler dans le chapitre suivant.
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Introduction

L’objet de ce chapitre consiste à développer une méthodologie d’optimisation et de l’appliquer
au contrôle de la trajectoire d’un projectile d’artillerie. L’algorithme d’optimisation décrit dans la
suite tire avantage de la méta-modélisation à plusieurs niveaux et se base sur la stratégie EGO
décrite au premier chapitre.

Cette méthodologie est d’abord appliquée à la résolution de problèmes analytiques, permettant
ainsi de définir la prise en compte de fonctions contraintes au cours de la démarche. La résolution
de ces problèmes "simples" constitue le point de départ pour le développement de la méthodolo-
gie d’optimisation du dispositif de contrôle de la trajectoire.

Chaque étape de la résolution du problème d’optimisation est décrite, menant à l’identification
d’une configuration optimale du spoiler. Une brève étude de mécanique du vol de cette confi-
guration particulière vise à compléter cette étude et à déterminer les capacités de correction du
dispositif optimal.

4.1 Problèmes d’optimisation analytique

Une méthodologie générale d’optimisation a été mise en évidence par la figure 1.15 dans le cas
où les variations d’une fonction d’intérêt sont approchées par un méta-modèle. La méthodologie
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générale, EGO, est utilisée ici pour résoudre des problèmes analytiques avant d’être appliquée au
contrôle de trajectoire.
La capacité d’un algorithme d’optimisation, basé sur un méta-modèle, à identifier un optimum
global est évaluée au travers de deux fonctions analytiques. Afin de faciliter la visualisation des
résultats, seuls deux paramètres de design sont considérés dans la formulation des fonctions étu-
diées.

4.1.1 Traitement d’un problème non-contraint - Fonction de Branin

Le problème analytique étudié est défini par la fonction de Branin, dont l’expression est don-
née par l’équation (4.1). Sur son domaine de définition donné par x1 ∈ [−5; 10] et x2 ∈ [0; 15],
la fonction de Branin, illustrée sur la figure 4.1, présente trois minimums globaux pour lesquels
f (x) = 0, 3979. Les trois minimums sont localisés respectivement en x = (3, 1416; 2, 2750), x =
(9, 4248; 2, 4750) et x = (−3, 1416; 12, 2750). La résolution de ce problème d’optimisation permet
d’évaluer la capacité du processus d’optimisation à explorer le domaine de définition de la fonc-
tion.
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FIGURE 4.1 – Variations de la fonction de Branin

La première étape de la résolution du problème d’optimisation consiste à définir un échantillon-
nage pour lequel la fonction est évaluée directement à partir de son expression analytique. La
densité de l’échantillonnage initial n’est pas définie selon des critères universels. Elle dépend à
la fois de la complexité de la fonction à évaluer (donc de son coût direct de calcul) ainsi que du
nombre de paramètres de l’étude. Il est tout de même recommandé la plupart du temps de consi-
dérer au minimum le nombre de points nécessaires à la modélisation par une fonction quadra-
tique, c’est à dire N = (p+1)(p+2)

2 , avec p le nombre de dimensions. Certains auteurs conseillent un
échantillonnage plus conséquent. Ainsi Jones et al. [76] considèrent la répartition de 10 points de
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données par dimension du problème. Meunier et al. [102] conseillent plutôt d’adapter la taille de
l’échantillonnage en fonction du nombre de dimensions et de considérer la répartition de 3p à 10p

points avant de modéliser la fonction d’intérêt. Suivant ces recommandations, la base de données
initiale utilisée pour la minimisation de la fonction de Branin est alors constituée de 32 = 9 points
répartis suivant un LHS optimisé selon le critère de Morris et Mitchell, décrit dans le chapitre 1.
La modélisation de la fonction par kriging construite à partir de cet échantillonnage est présentée
sur la figure 4.2a.

4 2
0

2
4

6
8

10 0
2

4
6

8
10

12
14

0

50

100

150

200

250

300

x1

x2

f (x1, x2)

0 50 100 150 200 250 300

(a) Variations de la fonction de Branin modélisées par
kriging à partir de 9 points d’échantillonnage

4 2
0

2
4

6
8

10 0
2

4
6

8
10

12
14

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

x1

x2

EI(x1, x2)

0 5 · 10−2 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

(b) Evaluation du critère d’Expected Improvement
correspond au modèle de kriging initial

FIGURE 4.2 – Modélisation de la fonction de Branin par kriging

L’évaluation du critère d’EI permet de localiser la zone d’intérêt la plus forte pour l’ajout d’un
nouveau point d’échantillonnage. La maximisation de ce critère est réalisée via un algorithme
génétique dont la population, constituée arbitrairement de 80 individus évolue au cours des gé-
nérations afin d’identifier la combinaison de paramètres (x1, x2) minimisant la fonction de Branin.
L’estimation de la valeur de la fonction objectif pour chaque individu de la population, f̂ (x1, x2),
est obtenue à partir du modèle de kriging représenté sur la figure 4.2a. Cette modélisation est affi-
née au cours de générations par ajout de nouveaux points d’échantillons qui maximisent le critère
d’EI.

Dans l’optique, d’une part, de conserver une diversité des individus au cours d’une génération et,
d’autre part, d’assurer une recherche globale de l’optimum, les taux de mutations et de crossover
sont volontairement choisis élevés, respectivement à 5% et 95%. De plus, le principe d’élitisme est
ici appliqué pour un unique individu. La pérennité du meilleur individu de chaque génération au
cours de la recherche de l’optimum est ainsi assurée.

La particularité de la fonction de Branin ne réside pas dans sa forte multi-modalité (la fonction
de Rastrigin présentée en annexe D, par exemple, illustre la difficulté du modèle de kriging à re-
produire les nombreuses variations sur l’intervalle de définition). On cherche plutôt à démontrer
que le modèle de kriging est capable de localiser la position des trois optimums globaux de la
fonction. L’enrichissement de la base de données est stoppé suite à l’ajout de 150 nouveaux points
maximisant le critère EI au cours des itérations.

L’évolution du meilleur individu de la population de l’algorithme génétique est présentée sur la
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figure 4.3a. On peut notamment noter que la maximisation du critère d’EI ne s’accompagne pas
forcément d’une décroissance stricte des valeurs de la fonction à minimiser. Ceci est dû à la part
d’exploration induite dans la définition du critère d’enrichissement utilisé ici. Le critère contre-
balance les zones d’intérêt pour la minimisation par celles peu échantillonnées et pour lesquelles
l’erreur modélisée par kriging est importante. L’évolution du meilleur candidat au cours des ité-
rations est présentée sur la figure 4.3b.
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FIGURE 4.3 – Évolution de la population de l’algorithme génétique et du meilleur candidat au
cours des générations

Le processus d’enrichissement séquentiel peut être séparé en deux phases sur la figure 4.3b. Dans
un premier temps, le processus recherche intensivement des combinaisons de paramètres menant
à une minimisation de la fonction de Branin. Cette première phase se déroule dans le cas présent
sur les 2/3 des échantillons (entre les itérations 12 et 103) ajoutés à la base de données du kriging.
Dans la seconde phase de l’enrichissement, le modèle semble favoriser l’exploration du domaine
de définition. C’est pourquoi des valeurs bien plus importantes de la fonction sont évaluées. Le
critère d’EI est très faible dans le voisinage des trois optimums et plus élevé dans les zones non-
explorées.

Ce déroulement contre intuitif semble indiquer que l’échantillonnage initial de 9 points de don-
nées est suffisant pour décrire les variations et identifier l’ensemble des minimums globaux de la
fonction de Branin. La phase d’exploitation du méta-modèle prend ici place avant la phase d’ex-
ploration. Cette dernière vise alors à s’assurer qu’il n’existe pas d’autre minimum jusque là non
échantillonné.
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Les variations de la fonction de Branin modélisées après cette phase d’enrichissement sont présen-
tées sur la figure 4.4a. Les points de l’échantillonnage initial sont représentés par les carrés tandis
que ceux sélectionnés au cours du processus d’optimisation le sont par les cercles colorés par la
valeur de la fonction de Branin.
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FIGURE 4.4 – Modélisation de la fonction de Branin par kriging

Tout d’abord, il apparaît clairement que l’algorithme déployé ici a été capable, au cours des itéra-
tions, de localiser les trois optimums globaux. Ceux-ci sont représentés sur la figure 4.4b par les
losanges rouges. D’une part, un phénomène d’intensification de l’échantillonnage dans le voisi-
nage des minimums locaux est clairement illustré. D’autre part, l’exploration du modèle est mise
en évidence par les points d’échantillonnage rajoutés dans les zones de forte valeur de la fonction
de Branin.

Il est également intéressant de noter que l’amplitude des variations de la fonction de Branin n’est
pas correctement modélisée par le kriging lorsque l’on compare les estimations du kriging de
la figure 4.4a avec la représentation de la figure 4.1. Néanmoins, ceci n’affecte pas la recherche
d’optimum dans le cas présent. Dans le cas où la représentation des variations d’une fonction est
primordiale, des stratégies purement exploratoires seraient privilégiées telles que la maximisation
de l’erreur de modélisation ŝ(x).

4.1.2 Prise en compte de contraintes - Problème de Sasena

La résolution du problème de Branin a démontré la capacité du kriging à identifier la localisa-
tion de multiples minimums. En plus de la recherche d’une configuration optimale, les problème
d’optimisation définis dans un cadre industriel sont soumis à des fonctions contraintes. Celles-ci
peuvent par exemple imposer des performances minimales ou restreindre la gamme des para-
mètres envisageables.
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Afin de mettre à l’épreuve la modélisation par kriging d’une fonction objectif et des contraintes,
le problème analytique formulé par Sasena [173] décrit par les équations (4.2) à (4.5) :

Minimiser : f (x) = −(x1 − 1)2 − (x2 − 0, 5)2 (4.2)

Sous les contraintes : g1(x) :
[
(x1 − 3)2 + (x2 + 2)2] e−x7

2 − 12 ≤ 0 (4.3)
g2(x) : 10x1 + x2 − 7 ≤ 0 (4.4)

g3(x) : (x1 − 0, 5)2 + (x2 − 0, 5)2 − 0, 2 ≤ 0 (4.5)

La fonction de l’équation (4.2) est définie sur l’intervalle x ∈ [0, 1]2 et présente un minimum
local en x = (0, 2316; 0, 1216) et un optimum global pour x = (0, 2017; 0, 8332), satisfaisant les
contraintes g1(x), g2(x) et g3(x). La représentation de la fonction de Sasena est proposée sur la
figure 4.5 en trois dimensions dans l’espace non contraint de définition. Les restrictions induites
par les fonctions contraintes sont illustrées par la projection de la fonction sur le plan (x1,x2).
L’optimum global sur le domaine de définition restreint est mis en évidence par le point vert.
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FIGURE 4.5 – Fonction de Sasena et projection de la fonction contrainte sur le plan (x1,x2)

Deux types de contraintes sont distingués dans le cas de ce problème. Les fonctions g1(x) et g3(x)
sont dites actives, c’est à dire qu’elles restreignent les valeurs minimales de la fonction objectif,
comme illustré sur la figure 4.5. Au contraire, la fonction contrainte g2(x) est dite passive. L’inclu-
sion de cette fonction dans la définition du problème d’optimisation n’affecte pas la position de
l’optimum global mais restreint les combinaisons de paramètres considérées comme réalisables.
Ce type de contraintes limite alors uniquement l’exploration du domaine de définition de la fonc-
tion d’intérêt.

Le nombre de dimensions du problème étant identique à celui du problème de Branin, mais la
complexité accrue du fait des fonctions contraintes, l’échantillonnage initial est composé de 20
points répartis suivant un LHS optimisé, comme illustré sur la figure 4.6. Cet échantillonnage
initial ne tient pas compte de la restriction du domaine imposée par les fonctions contraintes. Ce
choix de répartition des points d’échantillonnage initial permet ainsi de modéliser la position des
frontières associées aux fonctions contraintes.
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L’évaluation du critère PF pour chaque fonction contrainte à partir du modèle de kriging quantifie
la probabilité qu’un échantillon respecte les fonctions contraintes. Les contours des trois probabi-
lités sont illustrés sur les figures 4.7a à 4.7c. Les contours francs dessinés sur ces figures indiquent
que les 20 points de l’échantillonnage initial sont suffisants pour modéliser correctement la posi-
tion des frontières pour ces trois fonctions. La faible variabilité des probabilités permet au proces-
sus d’optimisation de se concentrer sur la recherche des optimums plutôt que sur la diminution
de l’erreur de modélisation.
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FIGURE 4.7 – Modélisation par kriging des contours des fonctions contraintes du problème de
Sasena à partir de l’échantillonnage initial composé de 20 points

Le choix de la résolution du problème d’optimisation ne fait plus intervenir uniquement la maxi-
misation de l’EI mais également celle de la PF associée à chacune des fonctions contraintes. Plus
précisément concernant les contraintes, c’est le produit des probabilités qui est maximisé au cours
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de l’optimisation ∏3
1 PF[gi(x)]. Cette formulation bi-objective conduit à la définition d’un front

de Pareto rassemblant toutes les combinaisons de paramètres susceptibles à la fois d’améliorer la
fonction objectif tout en satisfaisant les contraintes.

Waldock et al. [83] ont démontré l’avantage de considérer une optimisation multi-objective lorsque
des contraintes sont ajoutées à la définition du problème. Cette formulation du problème d’opti-
misation considère indépendamment la maximisation de l’EI et du produit ∏i PF[gi(x)]. Cette
approche déployée dans le cadre de l’optimisation d’une trajectoire de véhicule soumis à diffé-
rentes contraintes (consommation, distance, probabilité d’être détecté etc) a permis d’obtenir des
meilleurs optimums que lorsqu’une optimisation mono-objectif, EI× PF, est directement considé-
rée. Ceci s’explique notamment par le caractère fortement multimodal de la fonction mono-objectif
alors considérée.

Suite à cette approche bi-objective, la combianison de paramètres proposant la valeur maximale
du produit EI ×∏i PF[gi(x)] est alors choisie comme nouvel échantillon pour l’enrichissement
séquentiel de la base de données du kriging, en suivant les recommandations de Parr et al. [174]
[84]. Il est intéressant de remarquer que le point sélectionné en suivant cette méthodologie ne
correspond pas forcément au point qui serait identifié directement sur le front de Pareto. Cette
stratégie d’enrichissement, basée sur l’algorithme EGO, conduit à l’identification du voisinage
des deux minimums connus de la fonction de Sasena contrainte, comme illustré sur la figure 4.8.
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x1 x2 f (x1, x2)

Valeur
Erreur

relative (%)
Valeur

Erreur
relative (%)

Valeur
Erreur

relative (%)
Optimum

global
0,2017 - 0,8332 - -0,7483 -

Optimum
identifié

0,2225 10,31 0,8384 0,624 -0,7190 3,915

TABLEAU 4.1 – Position et valeur de l’optimum localisé lors de l’optimisation de la fonction de
Sasena

Comme illustré sur la figure 4.8, les points ajoutés à la base de données sont concentrés autour des
optimums de la fonction de Sasena. On retrouve ici la propriété d’exploitation de la surface de ré-
ponse mise en évidence lors de la résolution du problème de Branin. Le processus d’optimisation
se concentre sur l’identification du voisinage des optimums.

La résolution de ces deux problèmes d’optimisation analytiques a permis valider l’approche par
kriging dans le cadre de la recherche d’un optimum, notamment au travers de la maximisation du
critère d’Expected Improvement. De plus, la prise en compte de fonctions contraintes dans la défini-
tion du problème d’optimisation a été modélisée par la probability of feasibility calculée à partir du
modèle de kriging associé à chaque contrainte. L’identification du front de Pareto suivie de la sé-
lection du point maximisant EI ×∏3

1 PF[gi(x)] semble être une stratégie adaptée à l’identification
d’un optimum et sera donc employée dans le cas du projectile contrôlé.

Pour cela, il est nécessaire de définir la fonction objectif ainsi que les contraintes qui complètent le
problème d’optimisation.

4.2 Définition du problème d’optimisation de trajectoire

L’étude des modifications de trajectoire présentée au chapitre 2 a permis d’identifier les capacités
de modification de trajectoire du spoiler. Il apparaît notamment envisageable de produire simul-
tanément une modification de portée ∆X et de déviation latérale ∆Z en pilotant la position en
roulis du spoiler φs. L’objectif de cette section est d’identifier la fonction objectif qui permettra de
converger vers une configuration géométrique optimale du spoiler pour répondre au besoin de
correction.

Au cours des études qui ont permis de converger vers la définition de la fonction objectif et des
contraintes décrites dans ce manuscrit, il a été démontré [175] qu’un spoiler déployé pour une
position en roulis φs = 90◦ au milieu de la phase ascendante de la trajectoire peut entraîner une
déviation latérale de plus de 12σZ par rapport au point d’impact moyen du projectile non-contrôlé.
Cette modification de la déviation latérale a été produite en considérant une réduction de la pro-
tée du projectile comprise dans l’intervalle XUP − 2, 5σX < XCP < XUP − 2σX. L’inclusion de la
position en roulis du spoiler φs dans les variables d’optimisation a permis de démontrer que la
déviation latérale provoquée par le spoiler peut être augmentée jusqu’à 13σZ. Ce maximum de
déviation latérale est atteint pour une position en roulis φs = 81◦, de telle sorte qu’une part de la
force aérodynamique générée par le spoiler contribue à l’effort normal en plus de l’effort latéral
qui entraîne la déviation latérale. La position en roulis φs détermine la direction d’orientation de
la force additionnelle. Le contrôle de φs assure ainsi la production de modifications de trajectoire
qu’il est nécessaire de réaliser.
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Deux problèmes majeurs liés au déploiement de ces configurations ont été identifiés. Le premier
réside dans le fait que la déviation latérale importante produite nécessite un déploiement du spoi-
ler très en amont sur la trajectoire. Peu d’informations concernant l’erreur accumulée par rapport
à la trajectoire de référence a pu être acquise, ce qui pourrait résulter au final en une modifica-
tion de trajectoire non adaptée. De plus, la seule contrainte qui était considérée dans cette étude
reposait sur une réduction de la portée. Il est alors apparu lors de l’étude de la capacité de ces
configurations à modifier la trajectoire pour toutes les directions envisageable 1 que les positions
des points d’impact ne couvrent pas l’entièreté de l’ellipse à 2σ. Il est donc nécessaire de définir
une fonction objectif et des fonctions contraintes qui assurent la capacité du spoiler à produire la
déviation 2D de la trajectoire, quitte à réduire la déviation maximale atteinte.

Dans cette optique et pour s’assurer que le spoiler soit en mesure de corriger la plus grande ma-
jorité des trajectoires potentiellement perturbées, le spoiler doit permettre de se rapprocher d’une
ellipse 3σ tracée autour du point d’impact du projectile non contrôlé. Ceci assure alors une ca-
pacité de correction de 99, 73% des trajectoires d’après la distribution gaussienne. Cette fonction
objectif est combinée à une capacité minimale de correction de 2σ à la fois en portée et en déviation
latérale.

La fonction objectif du problème d’optimisation est alors définie comme la minimisation de la
distance entre le point d’impact d’un projectile contrôlé (XCP,ZCP) et le point le plus proche ap-
partenant à l’ellipse à 3σ (X3σ,Z3σ) centrée sur le point d’impact moyen (XUP,ZUP). L’équation
mathématique associée à cette fonction objectif est donnée par (4.6) :

Minimiser fd =
√
(X3σ − XCP)2 + (Z3σ − ZCP)2 (4.6)

La seule définition de la fonction objectif ne permet cependant pas d’identifier une solution glo-
bale au problème d’optimisation. Il est toutefois choisi de se limiter à une déviation maximale de
3σ afin d’éviter un sur-dimensionnement géométrique du spoiler. La position du point d’impact
du projectile contrôlé (PCP) est comparé aux point le plus proche appartenant à l’ellipse à 3σ. La
définition de cette contrainte est donnée par l’équation (4.7).

∀φs, g1 : dCP ≤ 3σ

d(PUP; PCP) ≤ d(PUP; P3σ) (4.7)

Afin de réduire les combinaisons viables du spoiler, les fonctions contraintes g2 et g3 sont adaptées
à partir de l’étude de la trajectoire du projectile non-contrôlé. La gyrostabilisation du projectile en-
gendre la création d’une force de portance latérale qui induit un déplacement latéral naturel du
projectile vers la droite de la position du canon lorsque la vitesse de rotation est définie positive
Ω > 0. Une amplification de ce mouvement naturel semble facilement réalisable suite au dé-
ploiement du spoiler (comme il a été vérifié lors de la recherche de la déviation maximale décrite
plus tôt). La déviation latérale atteinte par le projectile contrôlé est restreinte de telle sorte qu’elle
s’oppose à l’effet gyroscopique du projectile. La formulation de la contrainte g2 devient alors :

g2 : ZCP < ZUP − 2σZ (4.8)

D’autre part, le déploiement du spoiler implique une augmentation de la traînée globale du pro-
jectile (comme illustré sur les évolutions du chapitre 3) qui se traduit par une diminution de la

1. La variation de la position en roulis φs permet d’observer la position des points d’impact du projectile contrôlé.
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portée du projectile au premier ordre. On impose à l’optimiseur d’identifier une combinaison de
paramètres qui permettra d’augmenter la portée du projectile au-delà de l’ellipse à 2σ, la fonction
g3 s’écrit alors :

g3 : XCP > XUP + 2σX (4.9)

Au travers de la définition de ces deux contraintes additionnelles, le spoiler s’oppose au mouve-
ment naturel du projectile. La modification de trajectoire résulte en une diminution de la déviation
latérale et une augmentation de la portée. La démonstration de la capacité du spoiler à produire
une telle correction permettra d’envisager la déviation par rapport à la trajectoire de référence
illustrée sur la figure 1 et de rapprocher le point d’impact du projectile contrôlé du point visé ini-
tialement.

Une illustration du domaine visé est proposée sur la figure 4.9 et la formulation complète du
problème d’optimisation est résumée par les équations (4.10) à (4.13).

Objectif : min( fd) =
√
(X3σ − XCP)2 + (Z3σ − ZCP)2

(4.10)

Contraintes : XCP > XUP + 2σX (4.11)
ZCP < ZUP − 2σZ (4.12)
d (PUP;PCP) ≤ d (PUP;P3σ) (4.13)

Résumé des fonctions du problème d’optimisation
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FIGURE 4.9 – Illustration de la zone
visée pour la détermination de la

configuration géométrique optimale

La zone grisée de la figure 4.9 correspond à un non respect d’au moins une contrainte du problème
d’optimisation. Le domaine visé se résume ainsi à la zone blanche illustrée sur cette même figure.
La mise en place et la résolution du problème d’optimisation associé au contrôle de la trajectoire
sont décrites dans la suite du chapitre.

4.3 Résolution du problème d’optimisation assistée par méta-modèles

Les définitions de la fonction objectif ainsi que des fonctions contraintes présentées dans la section
précédente permettent de définir un cadre au processus d’optimisation. La méthodologie décrite
dans cette section est appliquée au problème de contrôle de la trajectoire dans le but d’identifier
une configuration géométrique optimale du spoiler qui permettra la correction 2D de la trajectoire.

L’algorithme d’optimisation appliqué au dispositif de contrôle de la trajectoire du projectile a été
développé à partir des algorithmes EGO. Ce-dernier, présenté dans le chapitre 1, est adapté afin
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de baser l’enrichissement séquentiel en cours de processus sur la maximisation des critères d’EI
et de PF. La particularité du présent algorithme réside dans la double utilisation de méta-modèles
qui intervient lors de la résolution du problème. De manière classique, seules les fonctions objectif
et contraintes font l’objet d’une modélisation par kriging. Une modélisation supplémentaire de la
variation des coefficients aérodynamiques (∆CN , ∆Cm et ∆CA) permet de relier les paramètres géo-
métriques du spoiler aux modifications de trajectoires au travers du code BALCO. L’algorithme
développé est présenté sur la figure 4.10, où les différents enrichissement séquentiels des bases de
données aérodynamiques et de la correction de trajectoire sont illustrés.
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FIGURE 4.10 – Algorithme d’optimisation développé pour l’optimisation de la géométrie du
spoiler

Dans la suite, chaque étape de l’algorithme est détaillée menant à la présentation des résultats de
l’étude d’optimisation.

4.3.1 Base de données de calculs CFD

Comme énoncé lors de la description du code de mécanique du vol du chapitre 2, le modèle
aérodynamique du projectile lisse est déterminé par le code semi-empirique SPINNER. Trois co-
efficients aérodynamiques principaux ont été identifiés pour modéliser la contribution du spoiler
notés ∆CA pour le coefficient de force axiale, ∆CN pour le coefficient de force normale et ∆Cm pour
le coefficient de moment de tangage.

La base de données permettant de quantifier l’influence du spoiler est constituée de 1300 évalua-
tions RANS. Tous les participants au projet "MANEGE II", décrit en annexe A, ont contribué à
l’élaboration de cette base de données qui a été échantillonnée sur l’espace à cinq paramètres dont
les plages de variations sont rappelées dans le tableau 4.2.
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Valeur
minimale

Valeur
maximale

Position longitudinale Xs/D 4,85 5,5
Hauteur Hs/D 0,05 0,25
Envergure θs 15 60

Nombre de Mach M∞ 0,7 3,3
Angle d’incidence α 0,0 6,0

TABLEAU 4.2 – Plages de variation des paramètres de la base de données aérodynamique

Cet échantillonnage correspond donc à 260 points par dimension ce qui est bien supérieur à
toutes les recommandations citées jusqu’à présent. Il est tout de même intéressant de noter qu’une
faible proportion des points a été répartie suivant les méthodes optimales recommandées pour la
construction de méta-modèles. Au final, seules 19% de ces évaluations (soit 35 = 243 calculs) ont
été répartis en suivant un LHS optimisé. Deux bases de données d’apprentissage sont donc à dis-
position pour construire les surfaces de réponse des coefficients aérodynamiques. Soit en prenant
en compte l’ensemble des évaluations CFD réalisées, soit en ne prenant en compte que les points
répartis par LHS, ce qui permettra par la suite de caractériser l’influence de la taille ainsi que de
la méthode de répartition de l’échantillonnage initial sur la qualité des méta-modèles.

Dans l’optique de quantifier la qualité des différents méta-modèles qui seront construits par la
suite, un ensemble de 50 calculs supplémentaires a été constitué. Le choix des valeurs des para-
mètres a respecté un LHS optimisé et est donc représentatif de l’ensemble du domaine de défini-
tion. Cette nouvelle base de données est indépendante des 1300 calculs énoncés plus tôt et servira
à la validation des surfaces de réponse.

4.3.2 Modélisation des coefficients aérodynamiques

Deux méthodes particulièrement intéressantes ont été identifiées lors de l’étude bibliographique
liée à la méta-modélisation, à savoir les réseaux de neurones et le kriging. Ces méthodes per-
mettent, dans le cas du projectile contrôlé, de déterminer le modèle aérodynamique de n’importe
quelle configuration géométrique du spoiler, qui sera alors utilisé par le code de mécanique du
vol lors du calcul des trajectoires.

4.3.2.1 Apprentissage des variations

L’ensemble des 1300 calculs de la base de données CFD est considéré pour le processus d’appren-
tissage. Étant donné qu’une proportion restreinte de ces évaluations est répartie suivant un LHS,
on s’attend à ce que le réseau de neurones présente un avantage vis-à-vis du kriging dans la modé-
lisation des variations de coefficients. En effet, le nombre d’échantillons constituant cette base de
données étant conséquent par rapport aux bases de données usuellement utilisées pour construire
un modèle de kriging, il est possible que la matrice de corrélation entre les points de données soit
mal conditionnée. Ce phénomène entraine donc une forte dégradation des prévisions des coeffi-
cients aérodynamiques pour des configurations non-échantillonnées.

Le modèle de kriging suit la définition anisotropique des hyperparamètres, présentée dans le cha-
pitre 1. Pour rappel, on définit alors une valeur de θp par paramètre p, ce qui permet de modéliser
une variation de la gaussienne centrée sur chaque point d’échantillonnage dans chaque direction
de l’espace. Concernant l’architecture du réseau de neurones utilisé pour cette modélisation, le
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nombre de couches cachées et de neurones composants chacune de ces couches à fait l’objet d’une
étude empirique afin de converger vers la configuration décrite par le tableau 4.3.

Couches du réseau 5 x 100 x 100 x 100 x 1
Algorithme d’optimisation des poids LBFGS

Fonction d’activation Logistic sigmoïd f (x) = 1
1+e−x

TABLEAU 4.3 – Paramètres internes du réseau de neurones.

Trois réseaux indépendants sont ainsi construit afin de modéliser les variations des contribution
du spoiler ∆CN , ∆Cm et ∆CA. Dans le cas du réseau de neurones, 10% des coefficients de l’en-
semble de données est dédié à la validation du processus d’apprentissage. A chaque itération
d’adaptation des poids affectés aux neurones, cet ensemble de contrôle permet de mesurer la ca-
pacité du réseau à estimer les coefficients aérodynamiques pour des configurations indépendantes
de la base de données dédiée à l’apprentissage. L’adaptation des poids tend à faire diminuer l’er-
reur entre l’estimation donnée par le réseau et la valeur connue des coefficients aérodynamiques.
Afin d’éviter qu’un phénomène d’overfitting n’apparaisse, comme illustré sur la figure 1.11, l’en-
semble de contrôle permet de stopper la phase d’apprentissage lorsque l’erreur tend à augmenter,
indiquant ainsi que les poids optimums ont été affectés à chaque neurone.

Contrairement au kriging, le modèle de réseau de neurones n’est pas, par définition, un modèle
interpolant. C’est à dire que la surface de réponse ne repose pas sur les points de données de la
base d’apprentissage. Une mesure directe de la qualité de la surface de réponse consiste donc à
évaluer directement la qualité de la régression des estimations réalisées sur la base de données
d’apprentissage. Les estimations du coefficient de force normale par le réseau de neurones et le
kriging suite au processus d’apprentissage sont présentés respectivement sur les figures 4.11a et
4.11b.
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FIGURE 4.11 – Évaluation du processus d’apprentissage des variations de coefficient de force
normale ∆CN par les méta-modèles sur la base de données constituée de 1300 évaluations CFD

Si les estimations du réseau de neurones pour l’apprentissage ne sont pas parfaites, comme at-
tendu, c’est plutôt la déviation associée au modèle de kriging qu’il est intéressant d’étudier ici.
En effet, ce modèle interpolant par définition présente des valeurs non négligeables d’erreur rela-
tive pour l’ensemble des points de données. Cette erreur s’explique notamment par la proximité
des points de données dans l’espace à 5 dimensions des points d’échantillonnage ainsi que par la
quantité de points constituant cette base de données. Le tracé de l’erreur relative d’entraînement
de la figure 4.11b illustre ici le phénomène d’overfitting. Le modèle de kriging est alors incapable
de modéliser les variations de coefficients aérodynamiques tout en reproduisant les valeurs des
points de données.

4.3.2.2 Validation des modèles

Ce comportement est confirmé par l’évaluation de l’erreur relative sur l’ensemble de validation
des 50 calculs CFD présentés sur les figures 4.12a et 4.12b. En plus de l’évaluation de l’erreur
relative, la qualité globale de la surface de réponse est quantifiée au travers du coefficient de
corrélation R2.



138 Chapitre 4. Développement d’un algorithme d’optimisation basé sur des méta-modèles

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

−0,20

0,00

0,20

0,40
15 16

38∆
C

N

MLP
CFD

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 5010−2
10−1

100
101
102
103
104

Configuration

Er
re

ur
re

la
ti

ve
(%

)

(a) Estimations du ∆CN par le réseau de neurones

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

−0,20

0,00

0,20

0,40

Kriging
CFD

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 5010−2
10−1

100
101
102
103
104

Configuration

(b) Estimations du ∆CN par le modèle de kriging

FIGURE 4.12 – Estimations de coefficient de force normale ∆CN sur l’ensemble de validation
indépendant

Pour les deux modélisations, des erreurs importantes sont relevées aux différents points de vali-
dation. Ces valeurs s’expliquent notamment lorsque le coefficient aérodynamique de référence est
proche de zéro. L’évaluation de l’erreur relative dans ce cas mène automatiquement à un pour-
centage très important. D’autre part, les erreurs relatives mises en évidence pour les points de
données 15, 16 ou 38 s’expliquent par le fait qu’au moins un des paramètres de ces configurations
de spoiler est proche du maximum (ou du minimum) de la plage de variation. Les coefficients
aérodynamiques au voisinage des frontières du domaine ne sont pas reproduits correctement, dû
au faible nombre de points d’échantillonnage s’y situant.

La quantification globale de la qualité des estimations sur la base de validation est évaluée à
R2

MLP = 0, 704 et R2
kriging = 0, 235. Ces évaluations indiquent que le réseau de neurones est ca-

pable de restituer les variations du coefficient de force normale induites par le spoiler avec plus
de précision que le modèle de kriging. Étant donné que la phase d’entraînement à mis en évidence
un phénomène d’overfitting, les estimations de coefficients aérodynamiques obtenues à partir du
modèle de kriging ne sont pas considérées comme viables. La qualité de la répartition de l’échan-
tillonnage initial apparaît primordiale pour la construction d’un modèle de kriging.

Dans le but d’étudier l’influence de l’échantillonnage sur les estimations obtenues à partir des
méta-modèles, le sous-ensemble d’échantillons répartis par LHS est considéré. Dans ce cas, l’échan-
tillonnage qui sert à l’apprentissage des méta-modèles est composé de 243 résultats de calculs
CFD, comme illustré sur la figure 4.13.
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FIGURE 4.13 – Évaluation du processus d’apprentissage des variations de coefficient de force
normale ∆CN par les méta-modèles sur la base de données constituée de 243 évaluations CFD

réparties par LHS sur l’espace à 5 dimensions

La réduction du nombre de points de données n’affecte pas la qualité de l’apprentissage par le
réseau de neurones, les niveaux d’erreur relative relevés sur les figures 4.11a et 4.13a sont sen-
siblement identiques. Le caractère interpolant du kriging est cette fois-ci retrouvé, l’erreur liée à
l’ensemble d’apprentissage est nulle pour tous les points de données. La reproduction du coeffi-
cient de force normale sur l’ensemble de validation est proposée sur la figure 4.14 à partir de cet
échantillonnage restreint.
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FIGURE 4.14 – Estimations de coefficient de force normale ∆CN sur l’ensemble de validation
indépendant à partir des 243 échantillons répartis par LHS

Les estimations du réseau de neurones sont comparables à celles de la figure 4.12 ce qui transpa-
raît également dans l’évaluation du coefficient R2

MLP = 0, 703. La répartition optimisée par LHS
de l’échantillonnage permet ainsi de limiter le nombre de points nécessaires pour modéliser les
variations de coefficients. Les points de données supplémentaires présents dans la base de don-
nées complète (de 1300 calculs CFD) permettent toutefois d’assurer une forme de remplissage de
l’espace à 5 dimensions.

Les valeurs de l’erreur relative liées aux estimations par kriging sont désormais similaires à celles
obtenues par réseau de neurones. Le modèle de kriging propose notamment des niveaux d’erreur
plus faibles pour certaines configurations du spoiler. Le critère R2

kriging = 0, 855 démontre la sensi-
bilité de ce type de modélisation à la répartition de l’échantillonnage initial.

En fonction de l’échantillonnage initial considéré, il est donc envisageable d’obtenir des méta-
modèle de qualité comparables. La section suivante est alors dédiée à la sélection d’un méta-
modèle approprié dans l’optique de l’étude d’optimisation du chapitre.

4.3.2.3 Choix de la modélisation

La qualité des surfaces de réponses (∆CN , ∆Cm et ∆CA) construites à partir de chacun des méta-
modèles considérés ici est comparable en fonction de l’échantillonnage initial utilisé. Le choix de
la surface de réponse repose en conséquence sur le temps CPU nécessaire d’une part à la phase
d’apprentissage du méta-modèle et d’autre part à l’estimation de la valeur du coefficient aérody-
namique pour une configuration non-échantillonnée. L’ensemble de ces données est illustré par le
tableau récapitulatif 4.4.
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1300 échantillons
243 échantillons
répartis par LHS

MLP Kriging MLP Kriging
Score R2

entrainement
0,997 0,975 0,995 1,0

Temps CPU
entrainement (s)

26,1 16 620 11,1 15,3

Score R2

validation
0,764 0,235 0,703 0,855

Temps CPU
validation (s)

3,7 10−3 24,8 1 10−3 23,9

Temps CPU
interpolations Balco (s)

5,975 82,4 5,67 86,3

TABLEAU 4.4 – Récapitulatif du temps CPU nécessaire aux interpolations de coefficients en
fonction du méta-modèle considéré

La quantification du temps CPU est obtenue par répétition des différentes phases (entraînement,
validation et interpolation pour le calcul de mécanique du vol par BALCO), ce qui permet de dé-
terminer un temps CPU moyen (sauf dans le cas du kriging dont la base de données est constituée
de 1 300 échantillons). Les résultats présentés dans le tableau sont valables pour le coefficient de
force normale et transposables aux deux autres coefficients modélisés. Le temps nécessaire pour
réaliser les interpolations, sur la base de validation ou pour constituer le modèle aérodynamique
du spoiler, est légèrement réduit lorsque la base de données considérée n’est composée que de 243
échantillons.

Le temps requis pour la constitution du modèle de kriging est 600 fois supérieur comparé au ré-
seau de neurones lorsque les 1300 calculs sont considérés. Pour établir le modèle aérodynamique
du spoiler, le kriging requiert plus de 82, 4 secondes, soit 13, 8 fois plus que le réseau de neurones
considéré ici. Or ce modèle doit être déterminé à chaque itération interne de l’algorithme, le temps
total lié aux interpolations des coefficients par kriging est alors inabordable dans le cadre de l’op-
timisation. Finalement, pour des questions de gain de temps, la modélisation des coefficients par
réseau de neurones est préférée.

4.3.3 Modélisation des fonctions de l’optimisation par kriging

La description du problème d’optimisation, formulée par les équations (4.10) à (4.13), conduit
à la construction de quatre surfaces de réponses indépendantes au cours du processus, reposant
toutes sur une base de données identique. Parmi les modèles identifiés, il a été choisi de modéliser
ces quantités par kriging afin d’accéder à une estimation de l’erreur de modélisation ŝ(x), ce qui
permet de calculer les critères d’Expected Improvement et de Probability of Feasibility sur lesquels est
basé le processus d’optimisation.

4.3.3.1 Échantillonnage initial des modèles de kriging

La modélisation initiale des fonctions de l’optimisation est obtenue à partir de l’évaluation des
modifications de trajectoires induites par une variété de configurations de spoiler. L’espace de di-
mensions du problème d’optimisation est constitué de 5 paramètres liés au spoiler (pour rappel
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Xs/D, Hs/D, θs, φs et td). En suivant les recommandations de répartition de points de données,
illustrées lors de la résolution des problèmes analytiques traités en début de chapitre, les configu-
rations géométriques du spoiler sont choisies de manière optimisée suivant un LHS constitué de
35 = 243 configurations. Le réseau de neurones, modélisant la contribution du spoiler à chaque co-
efficient aérodynamique, permet alors d’interpoler le modèle aérodynamique complet de chaque
configuration géométrique. Ces modèles sont utilisés par le code de mécanique du vol BALCO
pour déterminer les trajectoires des projectiles contrôlés. Celles-ci sont illustrées sur les figures
4.15a et 4.15b.
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FIGURE 4.15 – Échantillonnage de trajectoires permettant d’initialiser les modèles de kriging

Les points d’impact illustrés sur la figure 4.15b sont colorés par la position en roulis du spoiler (la
position à l’intrados est prise pour référence). La variation de l’ensemble des 5 paramètres permet
de représenter une variété de modifications de trajectoire. Certaines combinaisons de paramètres
sont ainsi directement identifiées comme inaptes à produire la modification de trajectoire recher-
chée. Néanmoins, il est tout de même intéressant de considérer l’ensemble des configurations pour
constituer une base de données initiale dans le sens où cela permet de modéliser précisément la
position des frontières associées aux fonctions contraintes.

4.3.3.2 Modélisation des fonctions de l’optimisation par kriging

Les résultats des calculs de trajectoire permettent d’orienter la recherche de l’optimum vers les
combinaisons de paramètres susceptibles de produire la correction 2D recherchée. La recherche
d’un optimum est basée sur la maximisation indépendante des critères d’Expected Improvement et
du produit des Probability of Feasibility.

Étant donné que l’espace géométrique du problème d’optimisation est constitué de 5 paramètres,
la représentation des deux critères utilisés pour la recherche de l’optimum n’est pas triviale. Pour
illustrer et valider la formulation des fonctions modélisées par kriging on propose de fixer trois
des paramètres géométriques du spoiler, à savoir Xs/D, Hs/D et θs, de manière aléatoire. La va-
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riation des deux paramètres restants, φs et td, permet alors de couvrir l’ensemble des combinaisons
de correction de trajectoire envisageables avec une unique configuration du spoiler. Le principe ici
est donc de faire varier ces deux paramètres de manière systématique afin de tracer les contours
des fonctions d’intérêt de l’optimisation, tout en gardant à l’esprit que ceux-ci ne sont valables
que pour cette unique configuration. La représentation de l’Expected Improvement est proposée sur
la figure 4.16a tandis que les probabilités que chacune des fonctions contraintes soient respectées
sont illustrées sur les figures 4.16b à 4.16d.

La modélisation de ces fonctions repose sur la base de données initiale des modèles de kriging,
obtenue suite au calcul des trajectoires de la figure 4.15. Ces modèles n’ont alors pas été enrichis
par de nouvelles combinaisons de paramètres évaluées précisément par le code de mécanique du
vol.
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FIGURE 4.16 – Modélisation par kriging des fonctions de l’optimisation à partir de la base de
données initiale de trajectoire
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La modélisation du critère d’Expected Improvement indique un maximum pour une combinaison
de (φs ;td) assurant une correction 2D de la trajectoire. Néanmoins, la répartition des points d’im-
pact de l’échantillonnage initial de trajectoires de la figure 4.15b n’indique que très peu de confi-
gurations du spoiler capables de produire une augmentation de portée. Parmi ces configurations,
aucune ne s’approche de la zone d’intérêt correspondant à la correction 2D recherchée. C’est pour-
quoi, à cet instant initial du processus d’optimisation, la boucle interne de l’algorithme n’est pas
encore en mesure d’identifier des designs de spoiler qui permettent de réaliser une augmentation
de portée ainsi qu’une réduction de la déviation latérale. La phase d’enrichissement consistera
donc dans un premier temps à pallier à ce défaut avant de converger vers une configurations op-
timale.

La probabilité que la configuration particulière étudiée ici produise l’augmentation de portée re-
quise est illustrée sur la figure 4.16b. Aucune combinaison de paramètres (φs ;td) ne permet d’at-
teindre la portée minimale en ce début de processus d’optimisation, en considérant cette configu-
ration géométrique du spoiler. Les contours des deux autres contraintes, illustrés sur les figures
4.16c et 4.16d, présentent des variations autour de la valeur limite fixée lors de la définition du
problème d’optimisation. En considérant uniquement la base de données initiale, les modèles
de kriging ne sont pas capables de définir précisément la position de la frontière associée aux
contraintes. On peut notamment relever une probabilité nulle, Pg3(x) = 0 sur la figure 4.16d, pour
des combinaisons de portée et de déviation latérale situées à l’intérieur de l’ellipse à 3σ. L’enri-
chissement de la base de données permettra alors d’entrainer les modèles de kriging à chaque
itération de la boucle interne et d’en améliorer la précision.

Il est toutefois intéressant de noter l’évolution graduelle de la valeur de la probabilité de respect
d’une contrainte à mesure que le point d’impact se rapproche de la frontière. Contrairement à une
fonction de type Dirac, l’évolution est ici continuement différentiable. L’inclusion du terme d’er-
reur associé au modèle permet alors de prendre en compte l’incertitude liée à la position réelle du
point d’impact du projectile dans l’estimation du respect des contraintes.

Les valeurs présentées pour les différents critères de l’optimisation sont valables pour une unique
configuration du spoiler. Une représentation identique pour l’ensemble des configurations est bien
entendu hors d’atteinte, ce qui justifie une fois de plus le recours à la méta-modélisation ainsi qu’à
des méthodologies de recherche d’optimum reposant sur une approche évolutionnaire.

4.3.4 Optimisation bi-objective EI ×∏ PF[g]

L’optimisation du spoiler est basée sur la maximisation parallèle du critère d’Expected Improvement
et de chacune des Probabilities of Feasibility. Dans le cadre de cette optimisation bi-objectif, l’algo-
rithme NSGA-II permet de faire évoluer une population d’individus et de maximiser de manière
indépendante les différents critères d’intérêt.

4.3.4.1 Enrichissement des modèles de kriging

L’évolution de la population de l’algorithme génétique, basée sur les principes de mutation et de
croisement au cours des générations, aboutit à l’identification d’un ensemble d’individus non-
dominés formant le front de Pareto. Celui-ci est composé des configurations géométriques qui
sont susceptibles de répondre à la fonction objectif tout en satisfaisant chacune des fonctions
contraintes. La forme du front de Pareto au cours du processus d’optimisation est illustré sur
la figure 4.17.
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FIGURE 4.17 – Front de Pareto au cours de l’optimisation de la configuration du spoiler

Dans le cadre de la méthodologie EGO déployée ici, une unique configuration est ajoutée à la base
de données à chaque itération. Le front de Pareto étant composé uniquement de configurations
optimales, celle qui maximise le produit EI ×∏ PF est choisie pour enrichir la base de données.

Cette configuration particulière du spoiler fait alors l’objet d’un calcul précis de la trajectoire par
BALCO. La base de données des modèles de kriging est ainsi enrichie séquentiellement au cours
des itérations par les nouveaux points d’impact. De manière similaire au problème de Sasena, on
n’attend pas de l’optimiseur qu’il identifie une unique configuration optimale mais plutôt qu’il
échantillonne le voisinage d’un optimum dans l’espace à 5 dimensions. Ainsi, à la fin du proces-
sus, l’utilisateur devra faire un choix quant à la configuration considérée optimale parmi un panel
de configurations.

L’ensemble des configurations qui ont fait l’objet d’une évaluation de la trajectoire par BALCO est
présenté sur la figure 4.18.
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FIGURE 4.18 – Positions des points d’impact colorés par l’itération pour laquelle la configuration
est ajoutée à la base de données

Dans le cas du projectile contrôlé, le processus d’optimisation identifie dans un premier temps des
configurations qui ne permettent pas de répondre à l’objectif de correction 2D. En effet, comme
illustré sur la figure 4.18, la plupart des spoilers déployés dans la première moitié de l’optimisa-
tion proposent uniquement une réduction de la portée ainsi qu’une grande variété de déviations
latérales. Contrairement aux problèmes analytiques résolus en début de chapitre, la phase d’ex-
ploration précède ici la phase d’exploitation des surfaces de réponses. Le processus recherche,
dans un premier temps, à affiner la définition des fonctions contraintes et à déterminer quelles
combinaisons de paramètres permettent d’augmenter la portée du projectile. Une fois que les
combinaisons de paramètres permettant de satisfaire l’ensemble des fonctions contraintes ont été
identifiées, le processus d’optimisation se concentre alors sur la phase d’exploitation.

4.3.4.2 Convergence du processus d’optimisation

L’état de convergence de la boucle interne est évalué au travers du calcul du critère de LOOCV
dont la valeur, qui reflète la dépendance du modèle à chaque point de données, est comparée à
une valeur seuil fixée à 10−4. Cette valeur a été choisie suffisamment faible pour s’assurer qu’un
nombre conséquent de trajectoires additionnelles soient calculées et pour que leurs résultats soient
ajoutés aux bases de données des modèles de kriging avant que la convergence ne soit atteinte. La
principale contrepartie à l’évaluation de ce critère réside dans le temps nécessaire à son calcul. En
effet, pour chaque point de la base de données retiré, le modèle de kriging est ré-entrainé. L’erreur
en ce point est évaluée par le modèle dégradé basé sur les N − 1 points d’échantillonnage. Cette
méthodologie requiert donc la construction de N nouveaux modèles de kriging avant de pouvoir
comparer le niveau d’erreur à la valeur seuil. C’est pourquoi cette opération n’est réalisée que
toutes les 50 itérations de la boucle interne.
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4.3.4.3 Identification d’une configuration optimale du spoiler

Lorsque le critère de convergence du LOOCV est atteint, le processus d’enrichissement des bases
de données des modèles de kriging est stoppé. Le temps nécessaire pour atteindre la convergence
de la boucle interne est de l’ordre de 24 heures. En moyenne, 750 configurations du projectile
contrôlé qui font l’objet d’une évaluation précise de la trajectoire par BALCO. Au cours de cette
durée d’optimisation, 750 populations constituées de 80 individus ont évoluées sur un maximum
de 150 générations afin de maximiser les critères d’EI et de PF. Ceci n’est rendu possible qu’en
ayant recours aux méta-modèles impliqués dans le processus d’optimisation.

L’ensemble des configurations satisfaisant les contraintes font alors l’objet d’une évaluation de la
distance entre le point d’impact et l’ellipse à 3σ. La configuration dont le point d’impact minimise
cette distance, et donc celle permettant de maximiser la correction de la trajectoire de référence,
est identifiée comme optimum intermédiaire. Le point d’impact de cette configuration est mis en
évidence sur la figure 4.19 par rapport aux autres points d’impact.
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FIGURE 4.19 – Résultats initiaux du processus
d’optimisation à 5 paramètres

Positions longitudinale Xs/D 5,33
Hauteur du spoiler Hs/D 0,103
Envergure azimutale (◦) 44,06

Position en roulis (◦) 348
Instant de déploiement td (s) 80,1

Modification de portée 856 m 2,13 σX
Modification latérale 306 m -2,11 σZ

TABLEAU 4.5 – Paramètres et modification de
trajectoire produites par le spoiler optimum de

l’étape initiale

D’après la figure 4.19, une grande variété de configurations du spoiler permet de produire la
correction 2D de la trajectoire recherchée. Les caractéristiques géométriques de la configuration
optimale sont rassemblées dans le tableau 4.5.

Le terme d’optimum intermédiaire est utilisé ici car il subsiste une incertitude dans la modélisation
des coefficients aérodynamiques par le réseau de neurones de la configuration identifiée. C’est
pourquoi une étape supplémentaire de raffinement de la base de données est nécesaire. Cette
étape consiste à augmenter la précision du réseau de neurones dans le voisinage de l’optimum
pour ∆CN , ∆Cm et ∆CA.
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4.3.5 Raffinement de la base de données CFD

Il apparaît donc nécessaire de s’assurer que le modèle aérodynamique de la configuration optimale
est précis. Pour cela une seconde étape d’enrichissement séquentielle est parcourue, représentée
par la boucle d’enrichissement CFD de l’algorithme 4.10.

4.3.5.1 Description de la méthodologie d’enrichissement

Cet enrichissement local a pour but d’améliorer la précision des estimations de coefficients aéro-
dynamiques obtenues à partir du réseau de neurones. Même si l’enrichissement est dédié à une
unique configuration du spoiler, l’ensemble de la surface de réponse bénéficie de l’ajout de nou-
velles conditions (géométriques et aérodynamiques) dans les bases de données des ∆CN , ∆Cm et
∆CA.

Afin de compléter la base de données aérodynamiques existante, la stratégie initiale d’enrichisse-
ment déployée dans le cadre de ces travaux consiste à sélectionner les conditions arbitrairement
et de manière systématique suivant le tableau 4.6.

Nombre de Mach M∞ 0,7 0,9 1,1 2,0 2,5 3,0
Angle d’incidence α 0 3 6 0 3 6 0 3 6 0 3 6 0 3 6 0 3 6

TABLEAU 4.6 – Définition des conditions de calcul supplémentaires

Pour chaque condition présentée ici, les simulations de l’écoulement autour du projectile lisse et
muni du spoiler doivent être réalisées afin d’isoler la contribution du spoiler aux coefficients aé-
rodynamiques. A chaque itération de la boucle externe, 36 simulations RANS sont ainsi réalisées
permettant d’identifier 18 coefficients ∆CN , ∆Cm et ∆CA. L’influence du raffinement sur la modé-
lisation des surfaces des coefficients aérodynamiques du spoiler est illustrée par les figures 4.20a
à 4.20c pour les 18 contributions additionnelles du spoiler. Sur ces images, les estimations du ré-
seau de neurones sont comparées aux contributions du spoiler optimal déterminées via CFD. Les
estimations par réseaux de neurones sont représentées avant l’étape d’enrichissement CFD (BD
init) et une fois l’enrichissement et la phase d’apprentissage réalisés (DB iter 1).
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FIGURE 4.20 – Influence de l’enrichissement CFD sur les estimations des coefficients
aérodynamiques du spoiler optimal

Ces figures démontrent que l’étape d’enrichissement CFD a un réel impact sur la qualité des es-
timations des coefficients aérodynamiques. La précision des trajectoires des projectiles contrôlés
dépend donc de cette étape d’inclusion de calculs CFD dans la base de données du méta-modèle.

4.3.5.2 Poursuite de la procédure d’optimisation

L’influence de l’étape de raffinement de la base de données du réseau de neurones est mesurée
d’une part par l’erreur relative mesurée sur l’ensemble de validation de calculs CFD ainsi que
par le critère R2

MLP. La figure 4.21 illustre les estimations du réseau de neurones une fois la phase
d’apprentissage réalisée sur la base de données enrichie.
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FIGURE 4.21 – Estimation du coefficient de force normale du spoiler ∆CN sur l’ensemble de
calculs de validation après le 1er enrichissement CFD

La diminution globale de l’erreur dans le voisinage de la configuration optimale permet de conclure
quant à la nécessité de raffiner les surfaces de réponses du réseau de neurones avant de déterminer
un spoiler optimum. Suite à cette étape de raffinement initiale, le processus d’optimisation (soit le
parcours de la boucle interne ainsi que de la boucle externe) a été poursuivi sur quatre itérations,
soit un ajout de 90 configurations du spoiler dans la base de données. Les résultats, sous la forme
des points d’impacts des projectiles contrôlés, sont présentés sur la figure 4.22 pour les différentes
itérations réalisées.
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FIGURE 4.22 – Positions des points d’impact autour de la zone visée au cours des itérations de
l’optimisation, points colorés par la surface frontale du spoiler

La surface frontale des différents spoilers permet de montrer qu’il n’existe pas de tendance de
géométrie optimale qui se dégage de cet exercice d’optimisation, et ce même après quatre étapes
d’enrichissement de la base de données aérodynamiques. Il est en effet possible de produire la
déviation 2D de la trajectoire pour des combinaisons quasi-infinies des 5 paramètres du spoiler.

L’instant de déploiement du spoiler td faisant partie des paramètres de l’optimisation, il est inté-
ressant d’étudier à la corrélation qui existe avec la surface frontale. La force additionnelle générée
par le spoiler dépend directement du gradient de coefficient de force normale CNα . Or ce gradient
est étroitement lié à la géométrie du spoiler : plus la surface frontale est importante, plus le gra-
dient de force normale est grand. La déviation engendrée par le spoiler est finalement directement
liée à l’intégration de la force additionnelle sur l’intervalle de temps entre l’instant de déploiement
et l’impact avec le sol. On peut donc déduire une règle simple de variation de la surface frontale
et du temps de déploiement pour produire une même modification de trajectoire :

â Un spoiler dont la surface frontale est proche de la valeur minimale devra être déployé tôt
le long de la trajectoire,

â A l’inverse, un spoiler dont la surface frontale est importante pourra être déployé tardi-
vement, permettant ainsi une accumulation d’informations plus importante sur l’écart à la
trajectoire de référence.

Une règle forte liant la surface du spoiler à la déviation induite a été vérifiée ici et permet d’expli-
quer la quasi-infinité de configurations du spoiler permettant de produire une déviation 2D. En
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l’état le problème d’optimisation semble donc sous-contraint.

On peut également remettre en question la stratégie d’enrichissement et plus particulièrement les
angles d’incidences à partir desquels la base de données a été constituée. En effet, la figure 4.23
illustre les conditions aérodynamiques rencontrées par le projectile une fois le spoiler déployé.
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FIGURE 4.23 – Conditions aérodynamiques du projectile optimal de la 4ème itération suite au
déploiement du spoiler

La brusque augmentation d’incidence directement consécutive au déploiement du spoiler mène
à des conditions aérodynamiques pour lesquelles le réseau de neurones n’a pas été entraîné. No-
tamment, lorsque α > 6◦, les estimations des coefficients aérodynamiques reposent sur des extra-
polations. La méthodologie d’enrichissement utilisée ici ne permet pas d’étendre le domaine de
définition sur lequel les coefficients sont estimés. Une amélioration du processus d’enrichissement
sera proposée dans la section suivante.

4.4 Détermination d’une configuration particulière du spoiler

Le problème d’optimisation traité dans la section précédente a permis d’une part de valider l’ap-
proche par méta-modèle du processus d’optimisation et d’autre part de mettre en évidence le
besoin d’ajouter une contrainte forte à la définition du problème (soit sur la surface frontale du
spoiler, soit sur son instant de déploiement) afin de converger vers un unique optimum.

La définition du problème d’optimisation ainsi que la stratégie de raffinement de la base de don-
nées des coefficients aérodynamiques du spoiler sont adaptées afin de réduire le nombre de confi-
gurations optimales.
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4.4.1 Sélection d’un instant de déploiement

Le choix de la variable fixée afin de permettre la résolution du problème d’optimisation se porte
sur l’instant de déploiement td. Il est ainsi possible d’accumuler des informations sur l’écart par
rapport à la trajectoire nominale au cours du vol en favorisant un instant de déploiement relative-
ment tardif ce qui assure la capacité à déterminer précisément le contrôle de trajectoire à produire
par le spoiler.

Le choix d’un instant de déploiement tardif provient de l’étude de la phase dite de guidage termi-
nal du projectile. Cette phase de vol du projectile intervient sur la portion de trajectoire précédent
l’impact. Le but est alors que la trajectoire terminale de la munition soit alignée avec le point
visé initialement. Dans le cas d’un projectile guidé classique, cette phase débute environ 3km en
amont du point d’impact. Néanmoins, pour s’assurer que l’intervalle de temps est suffisant pour
produire la correction de trajectoire recherchée, une rapide étude d’optimisation des paramètres
du spoiler a été menée, en considérant la base de données des coefficients aérodynamiques en-
richie suite aux boucles d’optimisation présentées dans la section précédente. Les positions des
points d’impact pour un spoiler déployé 3km avant l’impact sont présentés sur la figure 4.24a.
Dans ces conditions aucune configuration géométrique du spoiler ne permet de réaliser la correc-
tion de trajectoire requise. La plage de déploiement est alors étendue entre 4 et 5km sur la figure
4.24b.
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FIGURE 4.24 – Influence de l’instant de déploiement sur la position des points d’impact du
projectile contrôlé

L’intervalle de temps permettant d’assurer le contrôle 2D de la trajectoire se situe donc plutôt
entre 4 et 5km en amont du point d’impact. Parmi les combinaisons de paramètres permettant la
correction 2D sur la figure 4.24b, l’instant de déploiement le plus tardif permettant la correction
2D est choisi pour la suite de l’étude d’optimisation des paramètres géométriques du spoiler.
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L’instant de déploiement fixé à td = 89, 22 secondes après le tir en zone 6 permet alors d’accumuler
suffisamment d’informations sur l’écart à la trajectoire de référence pendant 88% de la trajectoire
et impose de produire la déviation dans les 12% restants.

4.4.2 Résolution de l’optimisation à 4 dimensions

Les différentes étapes de résolution de l’optimisation sont identiques à celles suivies lors de l’op-
timisation à 5 paramètres et décrites dans la section précédente. La taille de l’échantillonnage de
trajectoires utilisées pour l’initialisation des modèles de kriging est adaptée aux recommandations
dans le cas d’un problème à 4 dimensions, soit 34 = 81 configurations.

Les résultats au cours des itérations de l’algorithme sont présentés sur la figure 4.25.
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FIGURE 4.25 – Positions des points d’impact autour de la zone visée au cours des itérations de
l’optimisation, les points sont colorés par la surface frontale du spoiler

L’étape initiale du processus n’est capable d’identifier que 4 configurations de spoiler produisant
l’augmentation de portée requise formulée par l’équation (4.11) avant que le seuil de convergence
de la surface de réponse ne soit atteint. Les étapes d’enrichissement de la base de données aérody-
namiques entre deux processus d’optimisation permettent d’augmenter le nombre de configura-
tions identifiées comme capables de produire la correction 2D. Au cours des itérations, et contrai-
rement aux résultats d’optimisation présentés précédemment, les surfaces de spoiler permettant
de produire la modification de trajectoire sont homogènes. On retrouve alors une hypersurface
dans l’espace constitué de 4 paramètres, rassemblant les configurations du spoiler associées au
déploiement en guidage terminal qui permettent de produire la modification de trajectoire.
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La stratégie d’enrichissement de la base de données CFD a également été adaptée afin de mieux ré-
pondre au besoin de modélisation des coefficients aérodynamiques des configurations optimales.
En effet, la stratégie initialement utilisée était basée sur une sélection arbitraire des conditions
aérodynamiques. Ceci résulte en une amélioration de la précision dans des zones du domaine
(M∞ ;α) qui ne sont pas concernées par les conditions de vol rencontrées lors du calcul de la trajec-
toire. Bien que cette stratégie ne soit pas dénuée d’intérêt, une méthode de sélection des conditions
aérodynamiques basée sur l’étude de la portion contrôlée de la trajectoire du projectile a semblé
plus appropriée.

La méthodologie consiste ainsi à répartir un LHS sur la portion contrôlée de la trajectoire du
projectile. Ces points de calculs supplémentaires ont pour but d’améliorer la précision du méta-
modèle uniquement dans le voisinage des conditions aérodynamiques rencontrées par le projec-
tile lors de la trajectoire. La répartition de cet échantillonnage est présentée sur la figure 4.26 par
les points rouges.
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FIGURE 4.26 – Répartition des conditions aérodynamiques pour les calculs CFD additionnels

D’après les recommandations de répartition de points de données, la base de données addition-
nelle est initialement constituée de 32 = 9 points. Néanmoins, cette sélection mène à l’identifica-
tion de conditions aérodynamiques relativement proches du fait des faibles variations d’incidence
une fois le projectile contrôlé stabilisé. Afin d’éviter un phénomène de sur-échantillonnage local
dû à la proximité entre les points de données, le nombre de calculs CFD supplémentaires a été
réduit à 7, illustrés par les points rouges sur la figure 4.26.

La répartition du LHS présentée ici permet également de pallier au phénomène d’extrapolation
des coefficients aérodynamiques abordé précédemment. Si ce phénomène n’était pas rencontré
fréquemment lors de l’optimisation à cinq paramètres, la sélection d’un instant de déploiement
tardif a impliqué l’identification de surfaces frontales importantes qui induisent une forte aug-
mentation de l’angle d’incidence total du projectile jusqu’à α = 12◦ comme illustré sur la figure
4.26. Le phénomène d’extrapolation des coefficients est alors uniquement rencontré lorsque les
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bases de données de coefficients (∆CN , ∆Cm et ∆CA) initiales sont utilisées pour le calcul des trajec-
toires. La méthodologie d’enrichissement développée ici permet d’étendre localement le domaine
de définition du réseau de neurones. Le calcul des trajectoires pour lesquelles l’angle d’incidence
total excède la limite initiale de 6◦ est alors réalisé avec une précision accrue.

4.4.3 Étude de la configuration optimale

La position du point d’impact de la configuration optimale identifiée après la 3ème étape d’enri-
chissement de la base de données CFD est indépendante d’une nouvelle étape d’enrichissement
CFD dédiée spécifiquement à cette configuration du spoiler. Ceci signifie que la base de données
du réseau de neurones a été suffisamment enrichie dans le voisinage de l’optimum identifié pour
que les estimations de coefficients aérodynamiques soient insensibles à un nouvel enrichissement.
Une configuration optimale au problème d’optimisation a donc ici été identifiée. Les paramètres
géométriques optimum du spoiler sont illustrés sur la figure 4.27.

Position longitudinale Xs/D 5.494
Hauteur du spoiler Hs/D 0.247

Envergure azimuthale θs (◦) 58.3
Position en roulis φs (◦) 352.5

TABLEAU 4.7 – Paramètre géométriques du
spoiler optimum pour un temps de déploiement

fixé à td = 89, 22s
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FIGURE 4.27 – Configuration du spoiler
assurant la correction 2D de la trajectoire dans le

cas le plus défavorable

La définition des fonctions du problème d’optimisation impose une extension de la portée ainsi
qu’une réduction de la déviation latérale du projectile. On propose ici d’étudier les modifications
de la mécanique du vol du projectile suite au déploiement du spoiler afin d’expliquer son aptitude
à produire la correction 2D. Les figures 4.28a et 4.28b présentent respectivement l’évolution de la
force exercée par le spoiler sur le projectile lisse et le ratio de coefficient de force normale sur force
axiale, qui peut s’apparenter à une mesure de la finesse du projectile.
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FIGURE 4.28 – Évolution des grandeurs responsables de la modification de trajectoire induite
par le spoiler

Sur ces figures, l’évolution de la modification du modèle aérodynamique de la configuration op-
timale est présentée au cours des itérations d’enrichissement de la boucle CFD de l’algorithme
d’optimisation. Le déploiement du spoiler implique une forte augmentation de l’incidence totale
du projectile contrôlé qui s’accompagne naturellement d’une augmentation de la traînée de la
configuration. Le contrôle de la position en roulis du spoiler φs permet de modifier l’orientation
de la force normale générée par le corps du projectile suite au déplacement de l’ange d’équilibre.
L’alignement du plan de résistance du projectile avec le plan de symétrie du spoiler assure alors
la colinéarité des forces générées par le spoiler et le corps du projectile dans le but de maximiser
la modification de trajectoire. Celle-ci, notée ∆d, est donnée par l’équation (4.14).

∆ds =
∫ timp

tdepl

Fspdt =
∫ timp

tdepl

1
2

ρSV2CNα αTdt (4.14)

Dans le cas présent, le vecteur force induit par le déploiement du spoiler est pratiquement co-
linéaire au vecteur force normale du projectile lisse, ce qui permet de maximiser la portance du
projectile contrôlé. La composante latérale induite par le spoiler s’oppose à l’effet de la gyrostabili-
sation du projectile. Cette réduction de magnitude de force latérale appliquée au projectile résulte
en une déviation latérale moindre comparé au cas du projectile lisse.

4.4.4 Capacité 2D du dispositif optimal

La configuration géométrique du spoiler est en réalité un optimum local du problème de correc-
tion 2D de la trajectoire. En effet, cet optimum a été obtenu pour une combinaison particulière
des fonctions contraintes et surtout le nombre de paramètres de l’étude a été réduit afin d’isoler
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une configuration particulière. D’après les contraintes définies pour le problème d’optimisation,
celles-ci sont adaptées à la correction de la trajectoire dans le cas le plus défavorable. On propose
dans cette dernière section de vérifier l’hypothèse selon laquelle cette configuration sera alors
adaptée à la correction de toutes les perturbations.

Afin de représenter l’ensemble des corrections que le spoiler est susceptible de produire suite
aux perturbations extérieures pouvant affecter le vol du projectile, la position en roulis φs varie
linéairement tous les ∆φs = 10◦ pour φs ∈ [0; 350]◦. Les autres paramètres de la configuration
géométrique du spoiler, c’est-à-dire XS/D, Hs/D et θs, correspondent à la combinaison optimale
décrites dans le tableau 4.27. Seul l’instant de déploiement td peut alors être optimisé afin de se
rapprocher de l’ellipse à 3σ. L’instant de déploiement du spoiler sur la trajectoire est choisi iden-
tique à la définition du guidage terminal considéré dans ces travaux, soit td = 89, 22s. La plage de
variation de l’instant de déploiement, unique paramètre de cette dernière phase de la validation
de la géométrie du spoiler optimal, est donc délimitée par l’intervalle td ∈ [89, 22; 102, 29].

La fonction objectif reste identique à celle du problème d’optimisation précédente donnée par
l’équation (4.10), c’est à dire que le déploiement du spoiler doit permettre de minimiser la dis-
tance entre le point d’impact du projectile contrôlé et l’ellipse à 3σ centrée sur le point d’impact
moyen du projectile non-contrôlé. Les bases de données à partir desquelles le réseau de neurones
est entraîné résultent de l’enrichissement CFD dédié à la configuration optimale (soit après le 4ème

étape d’enrichissement). Le paramètre de cette étude complémentaire étant unique, la base de
données initiale de trajectoire est constituée de 101 = 10 modélisations par BALCO. Une illustra-
tion pour φs = 40◦ est proposée sur la figure 4.29a sur laquelle les points d’impact sont colorés par
l’instant de déploiement du spoiler. L’optimisation de l’instant de déploiement pour cette même
position en roulis est représentée sur la figure 4.29b.
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FIGURE 4.29 – Résolution du problème monodimensionnel pour φs = 40◦

Les instants de déploiement du spoiler associés aux points d’impact de la figure 4.29a sont répartis
suivant un LHS optimisé sur l’intervalle défini ci-dessus. La mono-dimensionnalité du problème
d’optimisation permet une résolution rapide en un nombre restreint de trajectoires calculées fine-
ment. Les positions des points d’impact assurant la minimisation de la distance à l’ellipse à 3σ sont
présentés sur la figure 4.30. La distance entre chaque point d’impact et cette ellipse est quantifiée
dans le tableau 4.8.
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D’après cette dernière phase d’optimisation, il a été démontré que la configuration du spoiler op-
timale est en effet capable de contrôler une très grande majorité des perturbations de trajectoire
qui peuvent intervenir pendant le vol du projectile. En fonction de la position en roulis du spoiler,
le pourcentage minimal de trajectoires corrigées par le spoiler s’élève à 98, 61%, ce qui est plus
élevé que l’objectif minimal de 2σ = 95, 45% de trajectoires dans toutes les directions.

La limitation dans la correction apparaît lorsque le spoiler doit uniquement diminuer la portée du
projectile, soit pour φs ≈ 120 ∼ 240◦. Comme illustré sur la figure 4.26, les oscillations d’incidence
qui apparaissent suite au déploiement du spoiler tendent à augmenter le coefficient de force nor-
male du corps du projectile. L’apport de traînée due au déploiement du spoiler est alors compensé
dans un premier temps avant que le projectile ne se stabilise en fin de trajectoire, portion toutefois
trop courte pour que la réduction de portée soit significative.
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4.5 Conclusions du chapitre

Au cours de ce chapitre, un algorithme d’optimisation basé sur des méta-modèles a été développé
et appliqué avec succès au problème de correction de trajectoire du projectile d’artillerie.

Les problèmes analytiques traités en début de chapitre ont permis de mettre en évidence la ca-
pacité du modèle de kriging, couplé à un algorithme génétique, à identifier des combinaisons de
paramètres optimales. La résolution du problème de Branin a ainsi démontré la possibilité d’iden-
tifier de multiples optimums par maximisation du critère d’Expected Improvement. L’inclusion de
fonctions contraintes actives et passives dans la définition du problème de Sasena a mené à la
prise en compte du critère de Probability of Feasibility dans la démarche d’optimisation. Ces deux
quantités étant basées sur les estimations des valeurs de la fonction d’intérêt ainsi que sur l’erreur
de modélisation associée au kriging, l’étude analytique oriente le choix de la modélisation de la
fonction objectif pour le problème d’optimisation lié au dispositif de contrôle.

La définition du problème d’optimisation a fait l’objet d’une étude particulière. La fonction objec-
tif est choisie comme la minimisation de la distance à l’ellipse à 3σ centrée sur le point d’impact
moyen du projectile non-contrôlé. La recherche d’un optimum répondant à cette fonction objectif
assure ainsi la capacité du spoiler à corriger un grand nombre de perturbations extérieures. Trois
fonctions contraintes sont définies pour compléter cette définition du problème d’optimisation.
Le problème d’optimisation ainsi défini est considéré comme le plus défavorable au contrôle de
trajectoire étant donné que le déploiement du spoiler doit s’opposer au mouvement naturel du
projectile.

La description des différentes étapes de la résolution du problème d’optimisation lié au contrôle
de la trajectoire par spoiler a permis d’étudier l’influence de la taille de l’échantillonnage sur la
qualité de la modélisation. Un réseau de neurones ainsi qu’un modèle de kriging sont entraînés à
partir de deux bases de données dans le but de reproduire la contribution du spoiler aux coeffi-
cients aérodynamiques. La considération de l’ensemble des points de données CFD a mis en évi-
dence un phénomène de sur-échantillonnage dans le cas de la modélisation par kriging, quantifié
par une erreur d’entraînement non nulle. La restriction des points d’échantillonnage aux uniques
points répartis par hypercube latin optimisé conduit à retrouver la propriété interpolante du mo-
dèle de kriging. Contrairement au kriging, le réseau de neurones est moins dépendant vis-à-vis
de la qualité de l’échantillonnage initial.

La résolution du problème d’optimisation est réalisée en deux temps. Dans un premier temps,
la méthodologie développée est appliquée avec succès, menant à l’identification d’un nombre in-
fini de configuration optimales. Il apparaît alors que la définition du problème d’optimisation est
sous-contrainte, modélisée par l’identification d’une hyper-surface de paramètres dans l’espace à
cinq dimensions. La combinaison de la surface frontale du spoiler avec l’instant de déploiement
mène ainsi à la production de la correction de trajectoire pour une infinité de configuration.

Ces combinaisons sont restreintes dans une seconde étude d’optimisation pour laquelle l’instant
de déploiement est fixé afin de correspondre à un "guidage terminal" du projectile. Ce choix d’ins-
tant de déploiement permet d’accumuler des informations sur la déviation de la trajectoire du
projectile par rapport à la trajectoire de référence et fixe implicitement la valeur de la surface
frontale du spoiler. La convergence vers une configuration optimale du spoiler est atteinte après
quatre itérations du processus d’optimisation. Une étape supplémentaire permet de s’assurer que
cette géométrie du dispositif de contrôle est capable de produire une correction de trajectoire su-
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périeure à 2σ pour n’importe quelle position en roulis envisagée.
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Introduction

Une configuration optimale du spoiler a été identifiée au chapitre précédent suite à l’application
de l’algorithme d’optimisation. La détermination de cette configuration particulière du dispositif
de contrôle repose en partie sur des évaluations CFD RANS de ses coefficients aérodynamiques.
Or, bien que peu coûteuse en termes de temps de calcul, l’approche RANS ne s’avère pas être la
plus appropriée dans le cas des écoulements massivement décollés comme c’est le cas en aval du
spoiler ou au culot du projectile.

Dans ce chapitre, la méthodologie instationnaire ZDES est utilisée pour simuler l’écoulement au-
tour du projectile. Considérant le coût non négligeable de telles simulations (comparé aux simula-
tions RANS), les conditions de calculs sont choisies à partir de la trajectoire du projectile optimal
déterminé au chapitre précédent. Cinq simulations représentatives de la portion contrôlée de la
trajectoire sont réalisées afin de déterminer finement la contribution du spoiler aux coefficients
aérodynamiques.

Ces résultats macroscopiques sont intégrés au calcul de trajectoire par BALCO afin de quantifier
l’influence des effets instationnaires sur la trajectoire. Une étude de la modification des phéno-
mènes physiques engendrée par la présence du spoiler est proposée en fin de chapitre au travers

165
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des champs aérodynamiques moyens et instantanés. Les couches de mélanges se développant au
culot du projectile ainsi qu’en aval du spoiler sont caractérisées par une étude fréquentielle, dans
le but d’identifier les phénomènes principaux.

5.1 Mise en place des simulations ZDES

Dans l’optique d’enrichir les méta-modèles des coefficients aérodynamiques du projectile et de
quantifier l’influence de la multi-fidélité sur la trajectoire du projectile, la configuration du spoiler
choisie pour réaliser les simulations instationnaires résulte de l’étude d’optimisation en guidage
terminal de la munition du chapitre 4.

L’intérêt de considérer cette configuration particulière du dispositif de contrôle est double. D’une
part, il a été démontré au chapitre précédent que le spoiler est capable de produire la correction
de trajectoire suffisante pour l’ensemble des perturbations extérieures pouvant survenir durant
le vol. La caractérisation de l’écoulement ainsi que des coefficients aérodynamiques du projectile
par une méthodologie CFD avancée permettra donc une modélisation plus fidèle de la trajec-
toire. D’autre part, cette configuration du spoiler a vu ses coefficients aérodynamiques enrichis au
travers d’une étape de raffinement CFD. Une base de données RANS de ses coefficients aérodyna-
miques a été constituée au chapitre précédent et sera réutilisée dans ce chapitre en tant que base
de données basse fidélité dans l’optique de la modélisation des coefficients aérodynamiques par
un modèle de cokriging.

L’objet de cette première section est de présenter les conditions choisies et la stratégie adoptée
pour réaliser les simulations hybrides ZDES ainsi que les extractions réalisées durant ces calculs
pour analyser l’écoulement.

5.1.1 Choix des conditions aérodynamiques

La base de données de coefficients aérodynamiques a été constituée au chapitre précédent en ré-
partissant les conditions aérodynamiques le long de la portion contrôlée de la trajectoire. De cette
manière, une bonne représentativité générale des conditions rencontrées par des configurations
particulières du projectile contrôlé est assurée.

Compte tenu de l’estimation des heures CPU requises pour mener à bien une simulation insta-
tionnaire complète, seulement cinq conditions aérodynamiques sont considérées ici (soit un total
de dix calculs pour caractériser l’effet du spoiler). Forrester et Keane [72] ou encore Kuya et al.
[104] ont montré l’importance de la répartition de l’ensemble des points de données de tous les
niveaux de fidélité considérés. Afin d’être en mesure de couvrir l’ensemble des conditions aéro-
dynamiques rencontrés par le projectile contrôlé, le choix de ces conditions a fait également l’objet
d’une répartition suivant un LHS sur la portion contrôlée de la trajectoire, comme illustré sur la
figure 5.1. L’ensemble de ces simulations est réalisé à une altitude de Z = 5 km. Les conditions de
pression et de température sont respectivement de P∞ = 54018, 56 Pa et T∞ = 255, 65 K.
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Nombre de
Mach M∞

Angle
d’incidence α (◦)

Supersonique 1,124 11,49

Transsonique
1,073 4,55
1,000 7,11
0,929 6,04

Subsonique 0,827 6,13

TABLEAU 5.1 – Conditions aérodynamiques
choisies pour les simulations ZDES

La répartition de l’échantillonnage haute-fidélité est ainsi optimisée selon le critère de Morris et
Mitchell qui assure une couverture uniforme des conditions aérodynamiques rencontrées par le
projectile. Une majorité des conditions aérodynamiques du tableau 5.1 est située dans le régime
transsonique. Ce régime est particulièrement sensible pour les simulations CFD dans le sens où
les phénomènes d’ondes de choc et d’interactions avec la couche limite sont prédominants.

5.1.2 Configuration du spoiler et topologie du maillage

Le domaine de calcul est identique à celui utilisé pour les simulations RANS du chapitre 3, c’est-
à-dire qu’il s’étend suffisamment en amont et en aval du projectile pour s’affranchir des réflexions
de perturbations acoustiques pouvant se développer, notamment dans l’écoulement de sillage.

5.1.2.1 Méthodologie de maillage

De manière identique aux simulations RANS du projectile contrôlé, le maillage de la configuration
lisse du projectile est considéré en tant que maillage de fond. La méthodologie hybride de résolu-
tion de l’écoulement employée dans le cadre de ces simulations permet de spécifier les zones de
l’écoulement traitées en RANS et les zones décollées dans lesquelles une approche LES est souhai-
tée. La comparaison des résultats RANS avec les mesures expérimentales du chapitre 3 pour les
coefficients de force normale CN et de moment de tangage Cm a démontré que l’approche RANS
est adaptée pour l’ensemble des régimes aérodynamiques jusqu’à des angles d’incidence élevés
dans le cas de la configuration lisse du projectile.

Par contre, les évaluations de coefficient de force axiale CA ont démontré que les modèles RANS
n’étaient pas capables de reproduire les niveaux mesurés en essais. Plus particulièrement, la mau-
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vaise prévision de l’écoulement de culot, responsable pour 40 à 50% de la traînée totale du projec-
tile (en fonction du régime aérodynamique), a été identifiée comme le principal défaut des simu-
lations moyennées. Simon et al. [9] ont notamment montré une bonne reproduction des niveaux
de pression de culot en ayant recours à des simulations hybrides RANS/LES. La comparaison de
la vitesse longitudinale dans la zone de recirculation avec la loi empirique de Merz [176], valable
pour un écoulement subsonique, a justifié le recours à la méthodologie hybride.

Le principal apport des simulations ZDES réside ainsi dans la meilleure prise en compte des zones
décollées de l’écoulement, soit l’écoulement de culot et l’écoulement en aval du spoiler. Il a alors
été choisi de privilégier une approche RANS 1 sur le corps du projectile où une couche limite
attachée se développe tandis le passage en LES est souhaité dans les zones où le décollement est
fixé par la géométrie. On attribue ainsi un type de résolution de l’écoulement à chaque zone de
maillage comme présenté sur les figures 5.2a et 5.2b.
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FIGURE 5.2 – Modélisation de la turbulence en fonction
de la zone de maillage : RANS ( ), LES ( )

L’affectation de la modélisation URANS (blocs verts) dans le cas du projectile lisse est directe. En
effet seules les zones de maillage en aval du culot nécessitent la résolution LES de la turbulence.
Dans le cas de la configuration munie du spoiler, le développement de la couche de mélange
apparaissant à l’extrémité supérieure du spoiler est pris en compte. De plus, les lignes de courant
des figures 3.11 obtenues à partir des simulations RANS ont montré que les sillages du spoiler
et du culot semblent interagir directement en aval de la position du spoiler. C’est pourquoi, il a
été choisi de n’affecter l’approche URANS qu’aux blocs de maillage en amont du spoiler, comme
illustré sur la figure 5.2b et de laisser libre le développement de la turbulence dans les autres zones
du maillage.

5.1.2.2 Topologie de maillage du projectile

La géométrie du projectile utilisée pour les simulations reprend les caractéristiques du modèle
décrit au chapitre 3. Le maillage axisymétrique du corps du projectile a été réalisé avec le logiciel
ICEM CFD et est illustré sur les figures 5.3a et 5.3b dans le plan de symétrie vertical. Sur ces fi-
gures, les tailles de maille de l’écoulement de culot sont uniformes dans la direction axiale jusqu’à
X/R = 19, soit sur une longueur de 4, 4 calibres en aval du culot assurant ainsi une résolution
correcte de la zone de recirculation. Ainsi, le bon développement des interactions entre le sillage
du spoiler et celui du projectile est assuré.

1. Plus précisément, la définition du pas de temps local de la modélisation RANS n’a pas lieu d’être dans le cas d’une
simulation instationnaire pour laquelle la résolution des équations de Navier-Stokes est temporelle. L’écoulement dans
ces zones de maillage est ainsi modélisé en considérant l’approche URANS.



5.1. Mise en place des simulations ZDES 169

0 5 10 15 20
−10

−5

0

5

10

x/R

z/
R

(a) Maillage dans le plan (xz)

11 11,5 12 12,5 13
−1

−0,5

0

0,5

1

x/R
z/

R
(b) Zoom sur la maillage au culot du projectile

−1,5 −1 −0,5 0 0,5 1 1,5

−1,5

−1

−0,5

0

0,5

1

1,5

y/R

z/
R

(c) Maillage du sillage dans le plan (yz)

FIGURE 5.3 – Définition du maillage du projectile lisse

Ce maillage est composé de 120 millions de points. Le développement de la couche limite turbu-
lente est assuré par 51 cellules dans la direction radiale tandis qu’une cellule par degré complète
la discrétisation spatiale dans la direction azimutale. On peut notamment remarquer sur la figure
5.3 que le maillage de fond ne prévoit pas de raffinement particulier dans les zones décollées en
aval d’un spoiler. Cette prise en compte sera directement assurée par le maillage chimère du spoi-
ler. La méthodologie chimère employée dans ces travaux offre en effet la possibilité de limiter
l’impact du raffinement aux blocs de maillage du spoiler lui-même. On évite ainsi la répercussion
du raffinement sur l’entièreté du maillage de fond ce qui résulterait en un nombre d’éléments in-
compatible avec les moyens informatiques à disposition. Dans le but de conserver une définition
structurée du maillage, une topologie O-H est définie dans le sillage du projectile, comme illustré
sur la figure 5.3c.
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5.1.2.3 Topologie de maillage du spoiler

Le maillage du spoiler est réalisé à partir de la définition analytique des blocs le composant dans
le logiciel Cassiopée de l’Onera. L’étendue du maillage en amont du spoiler coïncide avec le dé-
but du rétreint du projectile. Le maillage correspondant au sillage du spoiler a été étendu sur 4
calibres en aval du culot du projectile. La dimension longitudinale des cellules en aval du spoiler
est uniforme, afin de coïncider avec la taille de maille du maillage de fond. Le maillage du spoiler
est présenté sur la figure 5.4a tandis qu’une illustration de l’assemblage chimère du spoiler et du
maillage de fond est proposée sur la figure 5.4b dans le plan de symétrie vertical.

(a) Maillage du spoiler
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FIGURE 5.4 – Maillage du spoiler et assemblage avec le maillage du projectile

Dans le but de minimiser la diffusion au travers des zones d’extrapolation qui permettent le rac-
cord entre les deux maillages, la coïncidence des tailles de mailles dans toutes les directions est
assurée au maximum. Dans ce sens, la discrétisation azimutale du maillage du spoiler est fixée à
une cellule par degré. L’étendue du maillage est majorée de 15◦ de part et d’autre de la surface de
contrôle. Le nombre total de points qui permettent de décrire le spoiler et d’assurer le développe-
ment correct de la turbulence s’élève dans ce cas à 20 millions.

La majorité du volume du maillage du spoiler remplace le maillage de fond une fois l’assemblage
chimère réalisé, comme illustré sur la figure 5.4b. Une critique peut toutefois être émise quant à la
zone oblique de passage d’information entre le maillage de fond et le maillage du spoiler. En effet,
le dérafinnement dans la direction radiale du maillage de fond impose une zone d’interpolation
en marche d’escalier pour la zone interne tandis que la zone externe est plus linéaire. Si cette parti-
cularité du maillage ne conduit pas à l’apparition de cellules orphelines, on verra par la suite une
certaine forme de discontinuité de champ particulièrement visible sur les schlierens numériques.

5.1.3 Stratégie de simulation

Les paramètres liés à la simulation numérique qui sont déterminés dans cette partie du chapitre
sont basés sur les travaux de thèse de Simon [118], qui présentent les seules études similaires
de simulations instationnaires pour un spoiler inséré sur le corps d’un projectile. La principale
différence géométrique réside dans l’épaisseur du spoiler. Simon avait considéré une épaisseur
nulle tandis qu’ici l’épaisseur est fixée à 2, 5mm.
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5.1.3.1 Temps de simulation

Dans le but d’étudier un champ aérodynamique moyen convergé, le temps de simulation doit être
suffisamment long au sens des statistiques. On se base sur l’identification du nombre de Strouhal
StD caractéristique du phénomène de lâcher tourbillonnaire du sillage tirée de la littérature.

Identification des phénomènes de vortex shedding
Dans le cas présent on distingue deux sources pour le phénomène de lâcher. Pour le projectile
lisse, ce phénomène est dû à la géométrie du culot franc. Cette configuration a été étudiée exhaus-
tivement dans la littérature. Dans ses travaux de thèse, Simon [118] a étudié les fluctuations de
pression dans le cas d’une configuration de culot franc pour des régimes subsoniques et transso-
niques. L’évolution radiale des spectres de pression a permis d’identifier les fréquences principales
auxquelles les contributions des fluctuations de pression sont les plus marquées. Ainsi, une com-
posante basse fréquence pour StD = 0, 0063 est identifiée pour l’ensemble des capteurs et semble
indiquer une dynamique globale de la zone décollée. Le capteur situé sur l’arête externe du culot
a, de plus, permis d’identifier une contribution autour de StD = 0, 19, déjà observée par Deprés et
al [177], Meliga et Reijasse [178] ou encore Weiss et al. [171]. Ces contributions sont en accord avec
l’étude expérimentale de Motallebi et Norbury [179] qui observent une nette contribution pour
StD = 0, 2 dans le cas de culots respectivement bidimensionnels et axisymétriques. Ces études ont
associé cette fréquence particulière au phénomène de vortex shedding.

Dans le cas où le spoiler est présent, celui-ci est également responsable de ce phénomène. Les
simulations en régime transsonique de projectile muni de spoiler réalisées par Simon [118] ont
permis de mettre en évidence l’influence du spoiler sur les spectres de pression, d’une part pour
un nombre de Strouhal StD = 0, 45 attribué au passage de grosses structures turbulentes sur la
paroi du projectile suite à la déstabilisation de la couche de mélange du fait de la présence d’un
choc. D’autre part, une forte contribution est identifiée pour StD = 0, 93. Cependant, aucune rela-
tion entre ces deux contributions n’est mise en évidence. Il est tout de même intéressant de noter
que ces contributions sont identifiées par des capteurs positionnés dans la couche de mélange
émanant du spoiler ainsi que sur le culot du projectile ce qui laisse penser que les structures tur-
bulentes qui se développent en aval du spoiler impactent le sillage du projectile et imposent une
dynamique de type forçage à la zone proche sillage.

Paramètres des simulations
Le code de calcul utilisé pour réaliser les simulations instationnaires est le code elsA de l’Onera.
Le modèle de turbulence hybride ZDES (RANS/LES) permet de spécifier les zones de maillage
qui sont traitées en URANS et les zones dans lesquelles les grandes échelles de la turbulence sont
résolues. L’intégration en temps est assurée au moyen d’un schéma du second ordre de Gear. Dix
sous-itérations permettent d’assurer une décroissance d’un ordre de grandeur des résidus entre
chaque itération temporelle. Une description du processus numérique est proposée par Péchier et
al. [180]. Le schéma spatial AUSM+(P), décrit par Mary et Sagaut [181], est utilisé dans le cadre de
ces simulations. Ce schéma présente la propriété de relier linéairement la dissipation à la vitesse
locale de l’écoulement.

Temps simulé
Le temps de simulation est choisi de sorte à assurer la convergence au sens des statistiques des
champs aérodynamiques. Deux phénomènes distincts ont été identifiés à partir de la littérature.
D’une part le lâcher tourbillonnaire au culot pour StD = 0, 2 et d’autre part celui provoqué par
le spoiler, identifié pour StD = 0, 45. Les temps caractéristiques associés à ces modes en fonction
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des nombres de Mach considérés dans les simulations ainsi que les itérations associées à la repro-
duction de 20 temps convectifs basés sur la longueur du projectile (τc = Lre f /U∞) sont renseignés
dans le tableau 5.2.

Lâcher au culot
StD = 0, 2

Lâcher du spoiler
StD = 0, 45

M
∞
=

0,
82

7 Fréquence (Hz) 342 769
Temps

caractéristique τc
0,00292 0,00129

Nombre d’itérations
pour 20τc

548 000 250 000

M
∞
=

1,
12

4 Fréquence (Hz) 465 1046
Temps

caractéristique τc
0,00215 0,000956

Nombre d’itérations
pour 20τc

430 000 190 000

TABLEAU 5.2 – Temps de simulation requis pour les phénomènes de vortex shedding

Le phénomène de vortex shedding apparaissant au culot du projectile est identifié comme le plus
contraignant en terme de résolution temporelle. Il est donc dimensionnant pour l’ensemble des si-
mulations. Les simulations de la configuration contrôlée du projectile permettront donc de repro-
duire une vingtaine de fois le phénomène de lâcher tourbillonnaire pour la plus basse fréquence.

Évacuation du régime transitoire
La figure 5.5 présente la stratégie adoptée pour les simulations complètes de l’écoulement pour
toutes les conditions et configurations envisagées. Un champ stationnaire est obtenu dans un pre-
mier temps à partir d’une simulation RANS (modèle de Spalart-Allmaras). Une fois cette simu-
lation convergée (défini par suivi de l’évolution du coefficient de force axiale), la méthodologie
ZDES est activée. Les structures turbulentes se développent alors de manière chaotique durant
une phase transitoire caractérisée par de fortes variations du coefficient. Une fois cette phase ache-
vée la structure globale de l’écoulement est mise en place. Une forme d’organisation dans la nature
chaotique de la turbulence apparaît alors de telle sorte que le champ aérodynamique moyen, s’il
est calculé sur un nombre de temps caractéristiques suffisant, se rapproche du champ RANS.
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FIGURE 5.5 – Stratégie de simulations instationnaires

5.1.3.2 Utilisation des ressources du supercalculateur Occigen

Le nombre de simulations et d’heures CPU nécessaires avant de pouvoir réaliser les opérations
de post-traitement des champs aérodynamiques étant importants, les calculs instationnaires sont
réalisés sur le supercalculateur Occigen (CINES) dans le cadre d’une allocation GENCI 1. Chaque
configuration du projectile a fait l’objet d’une étude de la répartition optimale des éléments du
maillage par processeur dans le but de minimiser le temps CPU par itération. Les informations
liées au temps de calcul en fonction de la configuration considérée sont fournies dans le tableau
5.3.

Occigen (CINES)

Noeud
2 x 12 cœurs

Intel Xeon Haswell
E5-2690 2,6 GHz

Configuration
du projectile

Lisse
Munie du

spoiler
Nombre

de processeurs
360 384

Temps physique
par itération (s)

4,63 8,1

Temps CPU
par itération (s)

1667,7 3082,4

Nombre d’itérations
par batch

11 000 5 000

Temps CPU
total par batch (s)

18, 55× 106 15, 41× 106

TABLEAU 5.3 – Temps de calcul pour les deux configurations du projectile

1. Numéro de dossier : A0052A10616 pourvu à hauteur de 2 000 000 d’heures CPU initialement auxquelles ont été
ajoutées 2 000 000 d’heures au fil de l’eau.
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Le temps CPU optimal par itération est obtenu pour une répartition d’environ 300 000 cellules
de maillage par cœur, ce qui mène à un nombre de processeurs de Nproc = 360 et Nproc = 384
pour la configuration lisse et munie du spoiler respectivement. Dans le cas du projectile contrôlé,
le nombre de blocs créés, suite à la répartition des zones de maillage par processeur, s’élève alors
à 732.

5.1.3.3 Données extraites en cours et fin de calcul

La liste des données extraites au cours du calcul est présentée dans le tableau 5.4 et décrite par la
suite. Une illustration des données extraites est proposée sur la figure 5.6.

â Les champs volumiques ainsi que les coupes dans le domaine sont extraits toutes les 100
itérations. Un cycle de lâcher tourbillonnaire au culot peut ainsi être décrit par 225 instan-
tanés tandis que 100 suffisent à décrire le phénomène dû au spoiler. Ceci correspond à une
fréquence d’échantillonnage fe = 100 kHz.

â Les champs statistiques (volumiques et surfaciques moyens) sont écrits à la fin de chaque
batch de calcul. Ceux-ci sont additionnés au cours du temps afin de vérifier la convergence
des statistiques.

â Dans le but d’identifier les modifications fréquentielles induites par la présence du spoiler,
475 sondes ont été placées dans le domaine de calcul comme illustré sur la figure 5.7a.
De plus, dans l’optique de réaliser une analyse modale dans le sillage du projectile un
total de 7201 sondes, disposées radialement pour quatre positions en aval du culot (en
(x − xculot/R = [1; 2; 3; 4]), est inséré dans le domaine de calcul. Néanmoins, le caractère
axisymétrique de l’écoulement étant un prérequis à l’identification de la cohérence entre
signaux et des modes dominants, les couronnes de sondes dans le sillage ne sont extraites
que dans le cas de la simulation du projectile sans contrôle. Les extractions de données
par les sondes sont réalisées toutes les 10 itérations correspondant ainsi à une fréquence
d’échantillonnage fe = 1 MHz.

Coupe (x,y)

Coupe (x,z)

Coupes Sillage

0

0,75

1,5
M∞

−1 0 1

·104

ωx

0

0,75

1,5
u/U∞

FIGURE 5.6 – Données instationnaires extraites pendant les calculs
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Données Grandeurs Fréquence
Taille

(par extract)

Champ volumique

M
P
T

composantes −→v
Critère Q

Toutes les 100 itérations
fe = 100 kHz

2,0 Go

Champs surfaciques
Coupes (x,y), (x,z)

Coupes (x,y) dans le sillage

grad ||ρ||
composantes −→ω

M
P

composantes −→v

Toutes les 100 itérations
fe = 100 kHz

414 Mo

Champ volumique moyen
P

composantes −→v
Toutes les 5000 itérations

Toutes les 11 000 itérations
22 Go

Champ surfacique moyen
Cp
T

Toutes les 5 000 itérations
Toutes les 11 000 itérations

55 Mo

Sillage : 474 sondes
Couronnes : 7201 sondes

P
composantes −→v

Toutes les 10 itérations
fe = 1 MHz

47 Mo
734 Mo

TABLEAU 5.4 – Données extraites au cours des simulations
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FIGURE 5.7 – Position des sondes, les couronnes dans le sillage rassemblant les 7201 sondes ne
sont pas montrées pour plus de clarté

La disposition des sondes de la figure 5.7 a fait l’objet d’une attention particulière. Les points co-
lorés en rouge sur cette figure représentent les sondes pariétales réparties sur le culot du projectile
suivant une discrétisation azimutale de 15◦. L’axe de symétrie du projectile lisse est échantillonné
par les sondes colorés en bleu foncé. Dans l’optique de qualifier l’oscillation de la positions lon-
gitudinale des chocs de recompression, 3 sondes (en vert) ont été disposée de part et d’autre du
projectile toutefois les résultats ne sont pas présentés ici. Enfin des sondes ont été réparties au sein
des couches de mélange fixées par la géométrie du projectile. Les sondes oranges ont pour objectif
de caractériser les couches de mélange de développant du côté du spoiler (directement dans le
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sillage du spoiler si celui-ci est présent ou alors la couche de mélange se développant au culot
du projectile) tandis que les sondes colorés en cyan visent à capter la dynamique de la couche de
mélange se développant du côté opposé au spoiler. Enfin, les cercles noirs permettent de carac-
tériser l’oscillation de la zone de recirculation se développant en amont du spoiler ainsi que les
fluctuations pariétales sur le spoiler.

5.2 Influence du caractère instationnaire de l’écoulement sur les coeffi-
cients aérodynamiques

La principale attente vis-à-vis des simulations instationnaires du projectile réside dans l’évalua-
tion des coefficients aérodynamiques, et plus précisément du coefficient de force axiale. Au cours
des calculs, les coefficients aérodynamiques du projectile sont relevés toutes les dix itérations ce
qui permet leur caractérisation temporelle. Dans la suite de cette section, les coefficients aérody-
namiques de l’ensemble des simulations sont considérés. Cependant, pour plus de clarté, seuls les
coefficients tirés des simulations à M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦ seront illustrés.

5.2.1 Modélisation des coefficients instationnaires

La résolution d’une partie du contenu turbulent implique une fluctuation des coefficients aéro-
dynamiques autour d’une valeur moyenne. Il est donc envisageable de caractériser l’apport de la
méthodologie ZDES sur les coefficients aérodynamiques de chacune des configurations, lisse et
munie du spoiler. On peut s’attendre à ce que l’influence de la ZDES soit plus importante dans
le cas du projectile contrôlé. Le spoiler impose en effet un décollement massif supplémentaire qui
interagit avec l’écoulement de sillage de la configuration.

5.2.2 Évolution temporelle des coefficients

Les évolutions temporelles des coefficients aérodynamiques des deux configurations du projectile
sont présentées sur les figures 5.8 et 5.9. Les évolutions présentées ici se situent une fois la phase
transitoire de la figure 5.5 passée. Pour faciliter la visualisation, les fluctuations sont présentées
sur une période de 10τcculot .

0 2 4 6 8 10

0,1685

0,1690

0,1695

Temps convectif τcculot

C
N

(a) Coefficient de force
normale

0 2 4 6 8 10

0,309

0,310

Temps convectif τcculot

C
m

(b) Coefficient de moment
de tangage

0 2 4 6 8 10
0,385

0,390

0,395

Temps convectif τcculot

C
A

(c) Coefficient de force
axiale

FIGURE 5.8 – Évolution temporelle des coefficients aérodynamique du fuselage lisse
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FIGURE 5.9 – Évolution temporelle des coefficients aérodynamique du fuselage muni du spoiler

La soustraction en l’état des coefficients aérodynamiques des deux configurations permettrait de
quantifier une forme d’instationnarité du modèle aérodynamique du spoiler. Plutôt que de conce-
voir un modèle fluctuant pour chacune des conditions aérodynamiques simulées, on s’intéresse à
la caractérisation de la fluctuation des coefficients autour d’une valeur moyenne, représentée sur
les figures 5.8 et 5.9 par les écarts-types (rectangle rouge) des coefficients.

Comme attendu, les fluctuations les plus importantes sont relevées pour le coefficient de force
axiale. Néanmoins, celles-ci sont d’amplitude limitée de CARMS = 0, 0023 et CARMS = 0, 0055 res-
pectivement pour la configuration lisse et la configuration avec spoiler. On propose dans le pa-
ragraphe suivant de s’intéresser à une modélisation de la perturbation des coefficients aérodyna-
miques moyens en se basant sur cette caractérisation des fluctuations.

5.2.3 Modélisation des fluctuations

La méthodologie proposée ici a pour but de définir une fluctuation aléatoire du coefficient aé-
rodynamique à partir de la distribution autour de la valeur moyenne. A partir des résultats des
simulations ZDES réalisées, une perturbation aléatoire des coefficients aérodynamiques moyens
sera alors envisagée.

Les instationnarités des coefficients autour de la valeur moyenne sont considérées comme des
réalisations aléatoires. La fonction densité de probabilité (PDF) de cette distribution est calcu-
lée, comme illustré sur la figure 5.10 pour le coefficient de force axiale CA. Étant donné que l’on
cherche ici à caractériser les fluctuations des coefficients, les valeurs moyennes des signaux ont été
retranchées, c’est pourquoi les distributions sont centrées autour d’une valeur nulle.
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FIGURE 5.10 – PDF des fluctuations du coefficient de force axiale des configurations du
projectile, pour M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦

Sur les figures 5.10a et 5.10b, une distribution gaussienne est ajoutée pour comparaison avec la
distribution des fluctuations relevées. L’intégration de la fonction de densité de probabilité mène à
la définition de la fonction de répartition (CDF) des fluctuations des coefficients aérodynamiques.
L’évaluation de la fonction de répartition pour les deux distributions présentées ici est proposée
sur la figure 5.11.
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FIGURE 5.11 – Fonctions de répartition des fluctuations du coefficient de force axiale du
projectile

Il est envisageable de projeter une variable pseudo-aléatoire de l’intervalle [0; 1] dans l’intervalle
de définition des fluctuations des coefficients aérodynamiques. Ces projections sont représentées
par les lignes noires sur les figures ci-dessus. Une évaluation discrète de la fonction de répartition
est alors disponible à partir des projections. La façon la plus simple de construire une fonction
continue est de considérer des interpolations entre les points, de telle sorte que toute probabilité
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de fluctuation de C′A/σ soit associée à une valeur de fluctuation.

La modélisation de la fonction de répartition des fluctuations est validée par reconstruction de la
fonction densité de probabilité, présentée sur la figure 5.12. Les courbes oranges sont obtenues à
partir de la projection des probabilités sur les fonctions de répartition.
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FIGURE 5.12 – Reconstruction de la PDF des fluctuations du coefficient de force axiale CA à
partir de la fonction de répartition, pour M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦

Il est donc possible d’approcher les valeurs des fluctuations des coefficients aérodynamiques à
partir d’un nombre généré aléatoirement, ce qui sera appliqué dans la suite afin de perturber le
modèle aérodynamique moyen du spoiler.

5.2.4 Influence de la perturbation des coefficients moyens sur la trajectoire

La modélisation des fluctuations des coefficients aérodynamiques en utilisant la fonction de répar-
tition (CDF) a été validée et permet de reproduire la fonction densité de probabilité (PDF) à partir
de probabilités générées aléatoirement. Pour chaque condition de simulation, on accède ainsi à la
modélisation du caractère instationnaire des trois coefficients (∆CN , ∆Cm et ∆CA).

Afin de tirer des conclusions générales sur l’influence des fluctuations, un total de 1000 trajec-
toires du projectile équipé avec la configuration optimale du spoiler est simulé. Le nombre de cal-
culs ZDES étant limité, les fluctuations ne sont pas caractérisées pour l’ensemble des conditions
aérodynamiques rencontrées par le projectile. La perturbation de l’ensemble du modèle aérody-
namique du spoiler est assurée par l’extension des fluctuations aux nombres de Mach voisins. Les
fluctuations des coefficients le long de la trajectoire sont extrapolées en considérant qu’elles sont
égales aux fluctuations du calcul ZDES le plus proche.
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Le modèle aérodynamique du spoiler, constitué de coefficients aérodynamiques moyens, est tou-
jours établi à partir des estimations du réseau de neurones enrichi par les évaluations CFD RANS
qui ont mené à la détermination de l’optimum. En fonction du nombre de Mach, une part de fluc-
tuation est intégrée au coefficient aérodynamique de telle sorte que le modèle du spoiler se définit
suivant l’équation (5.1).

∆Ci = ∆CiMLP + C′i (5.1)

où i est l’indice du coefficient considéré et ′ représente la fluctuation additionnelle. Celle-ci est
choisie par projection d’un nombre aléatoire tiré de manière équiprobable dans l’intervalle [0; 1]
sur les fonctions de répartition (CDF) du projectile muni du spoiler uniquement. L’approche dé-
ployée ici consiste à conserver les estimations semi-empiriques décrivant le modèle aérodyna-
mique du fuselage lisse obtenus à partir de SPINNER. Seul le modèle du spoiler est perturbé de
manière aléatoire pour toutes les conditions de vol de la portion contrôlée de la trajectoire.

Les perturbations ainsi induites pour les trois coefficients aérodynamiques caractérisant le spoi-
ler permettent de répercuter les instationnarités sur cette portion de la trajectoire du projectile.
Les résultats des calculs de trajectoires sont présentés sur la figure 5.13. La courbe rouge repré-
sente la trajectoire du projectile optimum déterminée lors du processus d’optimisation. Les tra-
jectoires perturbées par l’inclusion des perturbations étant nombreuses, seules les positions des
points d’impact sont représentées par les points noirs.
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FIGURE 5.13 – Influence des perturbations aérodynamiques sur la répartition des points
d’impact du projectile contrôlé

L’intégration des fluctuations aux coefficients aérodynamiques a permis de perturber la trajectoire
du projectile, sans que les modifications ne soient importantes par rapport à la trajectoire non per-
turbée. Les amplitudes des fluctuations des coefficients, présentées sur les figures 5.8 et 5.9, étant
très faibles autour de la valeur moyenne, il était attendu que la perturbation de la trajectoire soit
limitée. Les dispersions, en portée et en latéral, induites par la perturbation des coefficients aéro-
dynamiques du spoiler sont négligeables devant la dispersion du projectile de référence, comme
illustré sur la figure 5.13.

La résolution temporelle des coefficients aérodynamiques n’est donc pas le principal apport du
traitement ZDES de l’écoulement mais c’est bien la différence sur le coefficient moyen qui existe
avec la modélisation RANS qui est intéressante. Pour comparer l’influence du traitement de la
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turbulence sur le modèle aérodynamique du spoiler, les valeurs moyennes des coefficients du
fuselage lisse sont retranchées aux valeurs moyennes de la configuration avec spoiler. L’ensemble
des évaluations de coefficients est rassemblé dans le tableau 5.5.

Coefficients moyens des
simulations ZDES

Coefficients moyens des
simulations RANS

Nombre de
Mach M∞

Angle
d’incidence α (◦)

∆CN ∆Cm ∆CA ∆CN ∆Cm ∆CA

1,1243 11,49 0,2410 -0,5434 0,2720 0,2408 -0,5429 0,2873
1,0732 4,55 0,2823 -0,5809 0,2951 0,2740 -0,5666 0,2894
1,0003 7,11 0,2925 -0,6054 0,3124 0,2859 -0,5939 0,3254
0,9291 6,04 0,3499 -0,6835 0,4100 0,3429 -0,6707 0,4354
0,8272 6,13 0,3192 -0,5908 0,3991 0,3138 -0,5813 0,4237

TABLEAU 5.5 – Influence de la modélisation de la turbulence sur la contribution du spoiler aux
coefficients aérodynamiques

On peut notamment noter des différences d’au moins 5% sur le coefficient de force axiale tandis
que les autres coefficients sont moins sensibles au changement de modélisation. Dans le cas des
simulations ZDES on rappelle que la majeure partie du projectile est traité en URANS et seules
les zones massivement décollées en aval du spoiler et du culot font l’objet d’une résolution des
grandes échelles (LES) de la turbulence. L’extension de la résolution LES à l’ensemble du corps
du projectile permettrait de modéliser des variations plus importantes sur les coefficients de force
normale et de moment de tangage au prix d’un temps de simulation beaucoup plus important 1.

Les différences majeures entre les deux modélisations résident en effet dans l’évaluation des co-
efficients moyens, et plus particulièrement, comme attendu dans l’évaluation du coefficient de
force axiale. C’est pourquoi on propose dans la section suivante d’inclure ces coefficients moyens
dans la base de données d’un méta-modèle multi-fidélité et de s’intéresser à leur influence sur la
trajectoire du projectile.

5.3 Construction d’un modèle multi-fidélité basé sur des évaluations
RANS et ZDES des coefficients

Un modèle de cokriging est considéré pour prendre en compte à la fois les coefficients station-
naires (RANS) et moyens des simulations ZDES. Cette modélisation impose d’établir une hiérar-
chie de niveaux pour les bases de données considérées. En se basant sur les reproductions de
coefficient de pression au culot du projectile obtenues par Simon et al. [9] et leur bon accord avec
les mesures expérimentales disponibles, on affecte donc une plus haute importance aux évalua-
tions des coefficients provenant des simulations ZDES. Pour compléter cette justification, on peut
également noter que les présents travaux ont jusqu’ici relevé les plus fortes variations pour le co-
efficient de force axiale, dont le principal contributeur n’est autre que le culot du projectile. La
meilleure résolution de cette partie de l’écoulement via l’emploi de la ZDES doit donc mener à
des estimations plus fiables de ce coefficient en particulier.

1. La résolution instationnaire de la zone de recirculation en amont du spoiler doit faire apparaître un mouvement
d’oscillation caractéristique des interactions entre un choc et un bulbe de décollement
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5.3.1 Base de données RANS pour la modélisation des coefficients aérodynamiques

La modélisation des coefficients aérodynamique, précédemment réalisée via un réseau de neu-
rones (MLP), est remplacé par le modèle de co-kriging à duex niveaux de fidélité. La base de
données basse fidélité est constituée des 243 simulations RANS qui ont fait l’objet d’une étude
au chapitre 4. Ces 243 simulations sont enrichies des 21 calculs intermédiaires réalisés durant le
processus d’optimisation de la géométrie du spoiler. La caractérisation numérique de la géométrie
du spoiler est ainsi assurée. De plus, les coefficients tirés des 5 simulations RANS qui ont permis
d’initialiser les simulations ZDES sont ajoutés à la base de données existante, de telle sorte que la
corrélation entre les points de données haute et basse fidélité est assurée.

5.3.2 Modélisation de la trajectoire du projectile contrôlé

L’influence de la modélisation des coefficients aérodynamiques sur la trajectoire du projectile est
illustrée sur la figure 5.14. La trajectoire du projectile optimal, dont les coefficients ont été modéli-
sés par réseau de neurones lors de l’optimisation, est présentée comme référence (courbe rouge).
Les trajectoires obtenues par les modèles de kriging et de cokriging sont représentées par les
courbes bleues sur cette figure.
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FIGURE 5.14 – Influence du modèle multi-fidélité sur la modélisation de la trajectoire du
projectile contrôlé

Suivant les trois modélisations de coefficients aérodynamiques, une correction 2D de la trajec-
toire assurant une augmentation de portée et une réduction de déviation latérale est produite. Les
évaluations ZDES des coefficients aérodynamiques n’ont qu’un impact limité sur le calcul de la
trajectoire. La prise en compte des coefficients moyens permet tout de même de modéliser des
différences plus flagrantes que la simple inclusion aléatoire des fluctuations illustrée sur la figure
5.13. Le modèle multi-fidélité indique en effet un excès de correction, à la fois selon la portée et se-
lon la déviation latérale, vis-à-vis de la zone visée lors du processus d’optimisation, ce qui pourrait
être compensé en considérant un instant de déploiement du spoiler légèrement plus tardif.
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5.3.3 Influence de l’approche instationnaire

Les travaux menés dans cette thèse, et notamment les calculs de trajectoire du projectile contrôlé,
reposent sur la définition du modèle aérodynamique lié au spoiler isolé. En effet, une hypothèse
forte suivie depuis le début des travaux considère que le code semi-empirique SPINNER [123]
est capable de fournir avec précision les coefficients aérodynamiques de la configuration lisse du
projectile. Il pourrait également être intéressant de considérer la définition d’un modèle aérody-
namique reposant sur une approche CFD pour la configuration du projectile sans contrôle.

Il a été observé que l’influence des simulations ZDES est limitée par rapport à la modélisation
RANS, de l’ordre de 5% sur le coefficient de force axiale du spoiler tandis qu’elle est moindre pour
les deux autres coefficients. Cependant, si les deux modèles CFD sont considérés séparément, des
différences plus importantes sont relevées, notamment pour les simulations subsoniques sur le
coefficient de force axiale CA du fuselage lisse. Les coefficients caractérisant le modèle aérody-
namique des configurations sont rassemblés dans le tableau 5.6 en fonction de la modélisation
choisie, pour une unique combinaison de paramètres aérodynamiques.

Coefficients moyens du fuselage
Coefficients moyens de

la configuration munie du spoiler
CN Cm CA CN Cm CA

SPINNER 0,178 0,541 0,199 - - -
CFD RANS 0,169 0,498 0,205 0,512 -0,173 0,641
CFD ZDES 0,162 0,509 0,179 0,511 -0,174 0,589

TABLEAU 5.6 – Coefficients aérodynamiques des configurations du projectile en fonction de la
modélisation pour M∞ = 0, 929 et α = 6, 04

Le code SPINNER n’étant pas directement disponible dans le cadre de cette thèse, les évaluations
de coefficients qui lui sont associées sont obtenues par une interpolation bilinéaire 1 dans les ta-
bleaux de coefficients relatifs au projectile lisse.

Comme remarqué plus tôt dans ce chapitre, la partie de droite du tableau 5.6 relève très peu de
différences entre la modélisation RANS et la simulation ZDES, excepté pour le coefficient de force
axiale. Par contre, l’observation des coefficients de la configuration du fuselage lisse révèle de plus
fortes différences, d’une part entre les approches RANS et ZDES, et d’autre part avec les évalua-
tions semi-empiriques du code SPINNER. Notamment, en se basant sur le coefficient moyen tiré
de la simulation ZDES, le coefficient de force axiale et le coefficient de force normale du fuselage
sont respectivement réduits de 10% et de 9% par rapport à SPINNER.

Ces modifications répercutées sur l’ensemble du modèle aérodynamique du projectile pourraient
conduire à une trajectoire différente du projectile, basée sur des modèles plus précis que le code
semi-empirique SPINNER.

Dans la suite de ce chapitre on s’intéresse aux caractéristiques des champs aérodynamiques dans
le but d’expliquer les différences relevées sur les coefficients entre la modélisation RANS et ZDES.
On s’intéressera également à la couche de mélange qui se développe en aval du spoiler et son
interaction avec le sillage du projectile.

1. Cette interpolation dépendante à la fois du nombre de Mach et de l’angle d’incidence du projectile permet au
code de mécanique du vol de déterminer la valeur des coefficients aérodynamiques tout au long de la trajectoire



184 Chapitre 5. Simulations instationnaires du projectile

5.4 Analyse des champs statistiques et fluctuants

Cette seconde partie du chapitre est dédiée à l’étude des champs aérodynamiques obtenus suite
aux simulations instationnaires. On compare les champs moyennés temporellement avec les champs
aérodynamiques des simulations RANS et on tente de mettre en évidence l’influence du spoiler
sur le sillage du projectile.

5.4.1 Généralités sur les écoulements de sillage

Les écoulements de sillage ont été étudiés de manière exhaustive dans la littérature. Deck et Tho-
rigny [182] ont étudié l’écoulement autour de cylindres coaxiaux, représentatifs des lanceurs. Les
auteurs, en accord avec la revue de Deprès et al. [177], font notamment la distinction entre les
configurations présentant un cas de recollement fluidique en aval du culot (comme c’est le cas
dans ces travaux de thèse) et le cas d’un recollement solide, qui peut être rencontré dans la modé-
lisation de lanceurs spatiaux par exemple.

La première catégorie représente la principale thématique de ces travaux de thèse, et plus parti-
culièrement le cas d’un culot franc. Il est intéressant de remarquer que l’étude des fluctuations
de pression pariétale au culot du projectile mené par Simon [118] a identifié un phénomène basse
fréquence à StD ≈ 0, 063 associé à une instabilité globale de la zone détachée de l’écoulement ainsi
qu’une contribution à StD ≈ 0, 2 caractérisant cette fois-ci le phénomène de lâcher tourbillonnaire
du culot. Ces résultats sont en bon accord avec les études de la littérature, notamment de Mabey
et al. [183] ou de Deprés et al. [177] concernant la basse fréquence et de Motallebi et Norbury [179]
pour le lâcher tourbillonnaire.

Précédemment dans ce manuscrit, l’intégration des efforts sur le corps du projectile a montré
que le culot est responsable d’une forte proportion de la traînée. L’utilisation de systèmes pour
réduire cette contribution du culot est étudiée depuis de nombreuses années. Des études bidi-
mensionnelles ont démontré l’intérêt de dispositifs tels que le base bleed (éjection de gaz chauds
dans le sillage du projectile afin de réénergiser la zone de recirculation en aval du culot) étudié
par Bearman [184] et par Motallebi et Norbury [179] ou de plaques de séparation (empêchant
l’interaction entre les lâchers tourbillonnaires périodiques) [185]. Néanmoins, Gai et Patil [186]
modèrent l’intérêt pour de tels dispositifs lors du passage d’une étude bidimensionnelle à un cas
axisymétrique. Plus récemment, on peut noter les études d’utilisation d’un forçage périodique ou
de l’effet Coanda par soufflage au culot du projectile, notamment étudié numériquement par Sahu
[4] et Zeidler [2].

5.4.2 Influence du nombre de Mach et de l’angle d’incidence sur la topologie générale
de l’écoulement

La structure globale de l’écoulement moyen est similaire aux champs aérodynamiques qui ont été
présentés dans le chapitre 3. Toutefois, les conditions aérodynamiques considérées pour ces simu-
lations sont atypiques puisqu’elles découlent directement de la répartition d’un hypercube latin
sur l’espace (M,α). On propose donc dans la suite d’étudier l’influence de ces conditions sur le
champ moyen. Afin de faciliter la compréhension, seuls les champs aérodynamiques associés aux
trois conditions transsoniques (M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦, M∞ = 1, 000 et α = 7, 11◦ et M∞ = 0, 929
et α = 6, 04◦) sont représentés sur les figures dans la suite.

La méthodologie ZDES a permis d’affecter une modélisation RANS sur le corps du projectile afin
de protéger le développement de la couche limite. Dans cette partie on se concentre donc sur la
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présentation des modifications dans le sillage du projectile. Le point de référence n’est plus alors
pris au nez du projectile mais à son culot sur les figures dans la suite de ce chapitre.

5.4.2.1 Structure générale de l’écoulement moyen

Les figures 5.17 à 5.15 présentent les champs de vitesse moyenne et les lignes de courant pour les
deux configurations du projectile en fonction des conditions aérodynamiques qui sont étudiées
dans cette partie du manuscrit.

Les caractéristiques générales de l’écoulement sont similaires à celles décrites pour les simulations
RANS. Toutefois, ici, du fait de l’angle d’incidence non nul, l’écoulement qui se développe au
sillage du projectile ne présente plus de caractère symétrique dans le cas du projectile lisse.
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FIGURE 5.15 – Champ de vitesse adimensionnée et lignes de courant pour M∞ = 0, 929 et
α = 6, 04◦
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FIGURE 5.16 – Champ de vitesse adimensionnée et lignes de courant pour M∞ = 1, 0 et
α = 7, 11◦, la légende est identique à la figure 5.15
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FIGURE 5.17 – Champ de vitesse adimensionnée et lignes de courant pour M∞ = 1, 073 et
α = 4, 55◦, la légende est identique à la figure 5.15

Pour faciliter la comparaison en fonction des conditions aérodynamiques, le projectile n’est pas
représenté en incidence. Indépendamment des conditions extérieures, la zone de recirculation qui
se développe au culot du projectile lisse est grandement modifiée du fait de l’angle d’incidence
des simulations. La présence du spoiler modifie totalement la topologie de l’écoulement de sillage.
Ses caractéristiques sont semblables à celles déduites des simulations RANS du chapitre 3. En aval
du spoiler, l’écoulement semble indépendant des conditions aérodynamiques d’un point de vue
macroscopique, c’est à dire que le spoiler contribue à l’élargissement du sillage du projectile. Ceci
s’explique par la similitude des nombres de Mach considérés pour la comparaison des champs
moyens. Deux zones de recirculation additionnelles apparaissent, l’une directement en aval du
spoiler et l’autre au bord de fuite diamétralement opposé du projectile. Cette position est le siège
d’une détente centrée, dont la position est fixée par la géométrie du culot.

Le caractère tridimensionnel de l’écoulement est mis en évidence sur les figures 5.20 à 5.18. Le
module de la vorticité moyenne ||ω|| dans le sillage du projectile, pour x/R = 3 met en évidence
le phénomène d’enroulement tourbillonnaire.
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FIGURE 5.18 – Vorticité moyenne dans le sillage du projectile x/R = 3
pour M∞ = 0, 929 et α = 6, 04◦
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FIGURE 5.19 – Vorticité moyenne dans le sillage du projectile x/R = 3
pour M∞ = 1, 0 et α = 7, 11◦, la légende est identique à la figure 5.18

L’influence du spoiler est clairement distinguable sur ces figures, faisant apparaître deux nou-
veaux tourbillons par rapport au sillage du fuselage lisse. Ces tourbillons contra-rotatifs contri-
buent à l’enroulement global de l’écoulement de sillage étant donné que leur sens de rotation est
identique à celui des structures provenant du fuselage. On remarque toutefois le net épaississe-
ment du sillage dû à la présence du spoiler dans tous les cas étudiés ici.

Le tracé des iso-surfaces de vitesse longitudinale nulle confirme ce caractère tridimensionnel du
sillage du projectile. De manière similaires aux iso-surfaces tirées des simulations RANS présen-
tées précédemment, la présence du spoiler impose à l’écoulement de contourner l’obstacle.
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FIGURE 5.20 – Vorticité moyenne dans le sillage du projectile x/R = 3
pour M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦, la légende est identique à la figure 5.18

L’incidence à laquelle les simulations sont réalisées implique une disymétrisation du sillage du
projectile dans le plan vertical. L’influence du spoiler est également illustrée par la modification
de l’angle d’équilibre du projectile tel qu’il avait été remarqué suite aux simulations RANS de la
figure 3.14. Celle-ci est mise en évidence sur la figure 5.21 par l’extension de la zone de vitesse
longitudinale nulle dans le sillage direct du spoiler.

5.4.2.2 Évolution de la vitesse dans le sillage

La présence du spoiler influe directement sur la longueur de la zone de recirculation qui se dé-
veloppe en aval du culot du projectile. Cet effet est ici combiné à l’incidence des simulations, qui
vient également modifier la topologie de cette zone particulière. La figure 5.22a présente l’évolu-
tion de la vitesse longitudinale moyenne u/U∞ le long de l’axe de symétrie du projectile.
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FIGURE 5.21 – Iso-surface de vitesse longitudinale nulle u = 0 en fonction des conditions
extérieures

On retrouve ici la caractéristique mise en évidence par Simon [118]. Le spoiler réduit de moitié la
longueur de la zone de recirculation qui se développe sur l’axe de symétrie du projectile. Cette
caractéristique semble ainsi être insensible à l’incidence à laquelle la simulation est réalisée. La
longueur de la zone de recirculation dans le cas du projectile contrôlé est toutefois étendue par
rapport au cas sans contrôle, dans le sillage du spoiler. L’évolution de la vitesse longitudinale le
long de l’axe de symétrie, uniquement dans la zone de courant de retour, est présentée sur la figure
5.22b. La loi empirique déterminée par Merz et al. [176], valable pour des écoulement subsoniques
de M∞ = 0, 2 jusqu’à M∞ = 0, 85 est ajoutée sur la figure. L’expression de la vitesse longitudi-
nale adimensionnée par par la vitesse minimale du courant de retour Ucmax < 0 est donnée par
l’équation (5.2).

u/Ucmax = sin0,612949

[
π

(
x

LR

)1,356915
]

(5.2)

Cette loi n’est valable qu’à incidence nulle, il est donc normal que les profils de vitesse tracés ici ne
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FIGURE 5.22 – Évolution de la vitesse dans le sillage du projectile en fonction des conditions
aérodynamiques extérieures

se superposent pas parfaitement. Il est tout de même intéressant de noter que les courbes obtenues
à partir de la simulation subsonique sont plutôt en bon accord avec la position du maximum de
vitesse dans cette zone de retour, soit à peu près pour x/LR ≈ 60%. En régime subsonique la
position de ce point particulier sur l’axe de symétrie est donc indépendante de l’angle d’incidence.
De manière plus surprenante, l’évolution de la vitesse dans le sillage du projectile contrôlé est en
très bon accord avec la théorie de Merz en subsonique tandis que pour les autres conditions, le
maximum de vitesse dans le courant de retour se situe plutôt autour de x/LR ≈ 40%.

5.4.2.3 Évolution du coefficient de pression

Dans le but d’identifier l’origine des différences relevées sur le coefficient de force axiale pour
les simulations RANS et ZDES, l’évolution longitudinale du coefficient de pression Cp moyen à
l’intrados et à l’extrados du projectile est tracé sur les figures 5.23, 5.24 et 5.25. Sur ces figures, le
point de référence est pris au nez du projectile.
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FIGURE 5.23 – Évolution longitudinale du coefficient de pression pour M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦
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FIGURE 5.24 – Évolution longitudinale du coefficient de pression pour M∞ = 1, 0 et α = 7, 11◦
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FIGURE 5.25 – Évolution longitudinale du coefficient de pression pour M∞ = 0, 929 et α = 6, 04◦

L’ensemble des évolutions longitudinales sont similaires, ce qui était attendu étant donné que les
blocs de maillage le long du corps du projectile sont traités en RANS dans les simulations ZDES.
Les différences sur le coefficient de traînée n’apparaissent donc pas sur le corps du projectile mais
c’est le traitement des zones décollées en LES, et plus particulièrement celui affecté au culot, qui
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conduit à des évaluations de coefficient différentes par rapport au RANS.

5.4.3 Répartition de pression moyenne et fluctuations au culot

Le paragraphe précédent a démontré que la répartition de pression sur le corps du projectile est
identique pour les simulations RANS et les simulations hybrides. Cependant, le culot du projectile
n’est pas représenté sur les figures 5.23 à 5.25 et, comme l’a souligné Simon [187], les modèles
RANS ont tendance à être mis en difficulté quand il s’agit de reproduire l’écoulement détaché en
aval d’un corps axisymétrique. On propose dans cette partie d’étudier la répartition de pression
au culot du projectile pour les trois conditions aérodynamiques considérées.
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FIGURE 5.26 – Répartition de pression au culot du projectile pour M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦,
ligne supérieure : projectile muni du spoiler, ligne inférieure : projectile lisse

Dans le cas du projectile muni du spoiler, les répartitions de pression modélisées par le RANS
ainsi que la moyenne des simulations ZDES sont semblables d’un point de vue qualitatif tandis
que les simulations du fuselage lisse ne sont pas en accord. Dans le cas de la modélisation RANS
de l’écoulement de culot du fuselage lisse, la répartition de pression s’approche d’une répartition
axisymétrique, le centre d’augmentation de pression est décalé du fait de l’incidence des simula-
tions et est entouré d’une couronne de pression plus faible. Dans le cas des simulations ZDES, la
répartition de la pression de culot est plus homogène une fois l’écoulement moyenné en temps,
comme attendu d’après les résultats de la littérature. L’augmentation de pression représentée à
l’intrados du projectile est alors due à l’incidence du projectile.

Les fluctuations de pression PRMS, sont fortement marquées dans le cas du projectile contrôlé.
Deux régions principales de fluctuations sont identifiées. La première correspond au contourne-
ment de l’obstacle et est fixée par l’envergure azimutale finie du spoiler. La seconde zone de fortes
fluctuations correspond à la position de l’impact de l’écoulement de retour. Les contours PRMS
des figures 5.26c et 5.26g semblent toutefois indiquer un manque de convergence sur le champ
aérodynamiques au culot du projectile.
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FIGURE 5.27 – Répartition de pression au culot du projectile pour M∞ = 1, 0 et α = 7, 11◦, les
légendes sont identiques à celles de la figure 5.26, ligne supérieure : projectile muni du spoiler,

ligne inférieure : projectile lisse

Les conclusions tirées à partir de l’étude de la répartition de pression de la figure 5.26 sont égale-
ment valables pour les conditions aérodynamiques de la figure 5.27. Celles-ci sont confirmées par
l’évolution du coefficient de pression moyen au culot tracé sur la figure 5.28.
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FIGURE 5.28 – Évolution radiale du coefficient de pression Cp moyenné selon l’azimut

Pour les deux configurations du projectile, les évolutions de pression de la figure 5.28 confirment
les observations faites par Simon et al. [9]. La répartition de pression au culot varie peu radia-
lement comparé aux simulations RANS, ce qui semble plus proche des mesures expérimentales
de Deprés [157] en subsonique ou de Janssen et Dutton en supersonique [158]. Les simulations
démontrent que l’homogénéité spatiale du coefficient de pression Cp est également retrouvé en
présence du spoiler. Cette caractéristique renforce l’hypothèse faite selon laquelle les simulations
ZDES permettent une évaluation des coefficients aérodynamique plus fidèle que les simulations
RANS, y compris dans le cas du projectile contrôlé.
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5.4.4 Étude du développement de la couche de mélange émanant du spoiler

La couche de mélange se développant en aval du spoiler est discrétisée par au moins quinze
points de maillage dans la direction radiale dans le stade préliminaire de son développement,
suivant les recommandations de Simon et al. [187]. La couche de mélange étudiée est présentée
sur le schlieren instantané de la figure 5.29.
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FIGURE 5.29 – Pseudo-schlieren numérique ||−−→gradρ|| de la couche de mélange induite par le
spoiler

Le but de cette partie du manuscrit n’est pas de valider son développement mais plutôt d’explorer
ses caractéristiques en vue de travaux futurs. L’épaisseur de vorticité δω, dont la définition est
donnée par la formule (5.3) est présentée sur la figure 5.30.

δω =
U∞ −Umin

max( ∂u
∂y )

(5.3)

Dans le cas d’une couche de mélange issue d’un culot franc à incidence nulle, trois zones de
gradients différents sont distinguées sur l’évolution de l’épaisseur de vorticité dans la couche de
mélange. Néanmoins, du fait des conditions d’incidence non nulles et de l’envergure azimutale
finie du spoiler, l’évolution longitudinale est différente pour les trois simulations.
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FIGURE 5.30 – Évolution longitudinale de l’épaisseur de vorticité δω au sein de la couche de
mélange se développant en aval du spoiler
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On ne distingue, en effet, que deux zones d’évolution particulière. Dans un premier temps, la
croissance de l’épaisseur de vorticité est linéaire, caractérisée par un fort gradient, ce qui a déjà
été remarqué dans le cas d’un décollement/réattachement plan étudié par Dandois et al. [188] ou
dans le cas d’une configuration axisymétrique (type fuselage lisse), étudiée par Simon et al. [187].
L’épaisseur de vorticité devient ensuite quasiment constante, ce qui avait été observé pour une
distance longitudinale environ égale à la longueur de recirculation par Simon et al. Dans le cas
subsonique, tracé en vert sur la figure 5.30, la croissance de la vorticité ne semble pas se stabiliser
contrairement aux autres simulations, les interactions entre le sillage du projectile et la couche de
mélange du spoiler sont prépondérants pour ce régime.

La figure 5.31 présente l’évolution de la vitesse longitudinale u/U∞ pour les trois simulations. Les
profils de vitesse sont décalés le long de l’axe des abscisses afin de faciliter la compréhension. Les
évolutions sont similaires pour les trois conditions de calcul considérées, la simulation subsonique
se distingue légèrement des deux autres par des vitesses inférieures dans la zone supérieure de la
couche de mélange.
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FIGURE 5.31 – Évolution de la vitesse longitudinale au sein de la couche de mélange se
développant en aval du spoiler, la légende est identique à celle de la figure 5.30

Le développement de la couche de cisaillement de la figure 5.31 est similaire aux profils de vitesse
présentés par Deck et Thorigny [182] dans leur étude d’un recollement solide axisymétrique ainsi
qu’avec les cas de culots axisymétriques (Simon [187]) ou bien les études de marche descendante
(Dandois [188]).

Simon et al ont de plus démontré, en accord avec la littérature (Samimy et Elliot [189], Goebel et
Dutton [190], Urban et Mungal [191] ou encore Olsen et Dutton [192]), que les contraintes longi-
tudinales < u′ >2 prédominent dans le cas d’un écoulement axisymétrique détaché. L’évolution
des tensions de Reynolds dans le sillage est illustrée sur la figure 5.32.
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FIGURE 5.32 – Évolution longitudinale des maximums des tensions de Reynolds dans la couche
de mélange, la légende est identique à celle de la figure 5.30

L’évolution des tensions de Reynolds est indépendante des conditions aérodynamiques auxquelles
les simulations sont réalisées. La couche de mélange qui se développe au niveau du spoiler pré-
sente les mêmes caractéristiques qu’une couche de mélange axisymétrique, c’est à dire qu’on re-
trouve une domination des fluctuations longitudinales (figure 5.32a) dans les premiers stades de
développement. Dans cette région de l’écoulement, ces fluctuations dominent, ce qui est en bon
accord avec les études citées précédemment. L’évolution des tensions radiales (figure 5.32c) pré-
sente une évolution différente. Celles-ci croissent avant de devenir constantes à partir du point
de recollement fluidique. Dans le cas présent, ces fluctuations dominent à partir de ce point et ne
diminuent pas, ce qui peut être attribué à l’effet des angles d’incidence auxquels sont réalisés les
simulations.

Pour conclure, la dynamique des structures est étudiée au travers du nombre de Mach convec-
tif présenté sur la figure 5.33. Ce paramètre a été défini par Bogdanoff [193] et Papamoschou et
Roshko [194] au travers de l’équation (5.4).

Mc =
U1 −U2

a1 + a2
(5.4)

où U1 et U2 représentent respectivement les vitesses maximales et minimales de l’écoulement tan-
dis que a1 et a2 sont les vitesses du son associées. Il a été démontré que la structuration de l’écou-
lement varie en fonction du nombre de Mach convectif. Pour Mc < 0, 6 les instabilités de Kelvin-
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Helmoltz dominent, reconnaissables par les structures bidimensionnelles à forte cohérence. Pour
des valeurs supérieures à Mc > 0, 6, des structures bi- et tridimensionnelles coexistent. Finale-
ment lorsque Mc > 1 la couche de mélange est soumise à d’importants effets de compressibilité,
les structures turbulentes sont pleinement tridimensionnelles.
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FIGURE 5.33 – Évolution longitudinale de la dynamique des structures turbulentes,
la légende est identique à celle de la figure 5.30

La figure 5.33 propose une évolution semblable, du point de vue qualitatif, à l’évolution observée
par Simon et al. [187], alors en bon accord avec les résultats expérimentaux de Herrin et Dutton
[195] pour M∞ = 2, 46. Juste en aval du spoiler, le nombre de Mach convectif indique un caractère
compressible de l’écoulement puis diminue avec la distance longitudinale pour tendre vers des
valeurs incompressibles.

Les structures de l’écoulement instantané qui se développent en aval du spoiler sont illustrées sur
la figure 5.34 (sur laquelle le spoiler est vu de dessus). Les structures qui se développent dans un
premier temps possèdent une forte cohérence azimutale avant d’être élongée, sous l’influence de
la recompression. Ce comportement est ici en contradiction avec la courbe de la figure 5.33.
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FIGURE 5.34 – Iso-surface de critère Q colorée par la vitesse longitudinale adimensionnée dans
la couche de mélange en aval du spoiler

Le premier stade de développement des structures turbulentes illustrées sur cette figure sont
conformes aux illustrations de Foysi et Sarkar [196] dans le cas d’un nombre de Mach convec-
tif subsonique Mc = 0, 3. Tandis qu’une fois éloigné du spoiler, Les structures observées tendent
à être en bon accord avec la simulations réalisée par Foysi et Sarkar à Mc = 1, 0. Il faut prendre
en compte la différence du cas présent avec le cas canonique de la plaque plane. Le caractère axi-
symétrique couplé à l’envergure azimutale limitée du spoiler modifient la valeur seuil du nombre
de Mach convectif Mc. L’illustration de la figure 5.34 ainsi que l’évolution du nombre de Mach
convectif Mc de la figure 5.33 indiquent que les structures qui se développent dans la couche de
mélange du spoiler sont bidimensionnelle, caractéristique d’un nombre de Mach convectif étendu
au-delà de Mc = 0, 6.

5.5 Topologie instantanée de l’écoulement

La visualisation du champ instantané de l’écoulement permet d’étudier le développement des
structures turbulentes, mises en évidence par l’iso-surface de critère Q défini par Jeong et Hussain
[197] Q = 1

2 (|Ω|2 − |S|2) où S est le tenseur des déformations et Ω est le tenseur de rotation. Les
figures 5.35a et 5.35b présentent les topologies des écoulements de culot, respectivement pour le
fuselage lisse et le projectile muni du spoiler.
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FIGURE 5.35 – Iso-surface de critère Q coloré par la vitesse longitudinale adimensionnée et
pseudo-schlieren (||−−→grad(ρ)||)

Comme le fait remarquer Simon [187], le calcul du critère Q est uniquement appliqué aux échelles
résolues de la turbulence, ce qui implique que la forme des structures turbulentes peut différer lé-
gèrement dans le cas d’une résolution directe de l’écoulement. La zone de recirculation en amont
du spoiler est identifiée sur la figure 5.35b, caractérisée par la domination de la rotation vis-à-vis
de la déformation. Cette zone étant traitée en URANS dans les simulations, la structure modélisée
est statique d’un point de vue temporel et illustre l’enroulement du tourbillon en fer à cheval au-
tour du spoiler.

De nombreuses échelles de la turbulence sont présentes dans le sillage des configurations. Dans le
cas du fuselage lisse, sur la figure 5.35a, des structures turbulentes avec une forte cohérence azi-
mutale se développent avant d’être convectées sous forme de structures tridimensionnelles. Les
structures en épingle à cheveux se développent ainsi dans le sillage du projectile, sous l’influence de
la couche de mélange. Concernant l’influence du spoiler sur la figure 5.35b, des structures à forte
cohérence azimutale se développent également dans un premier temps avant d’être rapidement
transformées en structures tridimensionnelles. Les coupes dans le sillage du projectile des figures
5.20b à 5.18b ont permis de montrer le phénomène d’enroulement des structures émanant du spoi-
ler autour du sillage du projectile. Cette caractéristique est ici mise en évidence par la structure en
forme de fer à cheval de l’écoulement qui contourne le spoiler. Ce phénomène de contournement est
responsable de la destruction des structures cohérentes qui se développent dans la couche de mé-
lange du projectile lisse. Les structures qui émanent de la zone de recirculation qui se développe
juste en amont du spoiler s’enroulent autour du sillage principal du projectile. Les mécanismes
de déstabilisation des couches de mélanges semblent plus importants dans le cas du projectile
contrôlé, étant donné les échelles des structures turbulentes résolues.

Les zones de fort gradient de masse volumique mettent en évidence les détentes situées au culot
et à l’extrémité du spoiler. La zone de recompression est également illustrée par les chocs obliques
dans le sillage du projectile. Leur topologie est toutefois légèrement modifiée comparé aux cal-
culs RANS. En effet, le pied du choc de recompression émane des structures turbulentes qui se
développent dans la couche de mélange. L’éloignement dans la direction longitudinale conduit à
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la formation d’un choc oblique. L’étude de Poggie et Smits [198] a démontré une oscillation du
pied de choc du fait de sa relation directe aux structures convectées dans le sillage du projectile.
Simon [187] a démontré l’existence d’une basse fréquence (StD = 0, 085) associée au mouvement
de ce choc, dans le cas d’un écoulement supersonique à M∞ = 2, 46. Cette caractéristique n’a
pas été clairement identifiée dans les présents calculs. Deux causes principales peuvent expliquer
cela. D’une part, les simulations présentées ici ont été réalisées pour des régimes transsoniques
et d’autre part toutes les conditions aérodynamiques présentent une incidence non nulle. Cette
dernière particularité de ces travaux implique qu’il n’existe aucune référence dans la littérature
pour comparer directement les résultats obtenus ici.

La comparaison des valeurs des coefficients aérodynamiques du tableau 5.6 a montré que le réel
apport de la complexification de la modélisation de la turbulence réside dans l’intérêt de consi-
dérer les modèles aérodynamiques du fuselage lisse et muni du spoiler séparément. Il est tout de
même surprenant que le coefficient de force axiale du projectile contrôlé évalué par la ZDES est
relativement proche de son évaluation par la méthode RANS avec le spoiler. La présence impose
la topologie de l’écoulement de sillage moyen, comme illustré sur la figure 5.36, ce qui implique
que la méthodologie RANS est capable de reproduire assez fidèlement cet écoulement.
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FIGURE 5.36 – Iso-surface de critère Q coloré par la vitesse longitudinale adimensionnée et
contours de P/P∞

Le critère Q modélisé à partir de la simulation RANS ressemble globalement à celui moyenné
provenant de la simulation instationnaire. La présence du spoiler impose un tel effet de contour-
nement d’obstacle que le décollement de l’écoulement est reproduit plutôt fidèlement sur la figure
5.36b. Il est ainsi possible, d’un point de vue macroscopique, c’est-à-dire en considérant unique-
ment l’évaluation des coefficients aérodynamiques, que la stratégie ZDES ne propose qu’un intérêt
limité vis-à-vis de la méthodologie RANS. Des différences plus flagrante induites par le choix de
la modélisation pourrait apparaître en attribuant une résolutions des grandes échelles de la tur-
bulence (LES) dans la zone de recirculation en amont du spoiler.

L’apport de la méthodologie zonale est par contre clairement identifiable sur la modélisation des
structures turbulentes qui se développent dans le sillage du projectile. Le passage de la modélisa-
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tion URANS à la résolution des grandes échelles par LES est confirmé par le champ instantané du
ratio de viscosité µt/µ, présenté sur les figures 5.37a et 5.35b dans le plan de symétrie vertical.
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FIGURE 5.37 – Destruction de la viscosité µt/µ dans le sillage du projectile au passage en LES

L’épaississement de la couche limite à l’extrados du projectile est dû à l’incidence à laquelle la si-
mulation est réalisée, la valeur du ratio de viscosité s’élève à quelques centaines dans cette région
particulière µt/µ > 500. Ces valeurs sont identiques pour les deux configurations du projectile.
Une forte augmentation est relevée dans la zone de recirculation en amont du spoiler, due notam-
ment à la modélisation URANS de la zone de recirculation. Finalement, il est intéressant de noter
que les zones décollées de l’écoulement sont le siège d’une destruction de la viscosité, la valeur
du ratio chute pour atteindre des niveaux µt/µ ∈ [10; 30] ce qui indique alors que le mode LES est
utilisé pour résoudre le contenu turbulent dans le sillage du projectile.

5.6 Analyse spectrale

Pour conclure cette analyse de l’écoulement instationnaire, on propose de s’intéresser à la carac-
térisation fréquentielle de la couche de mélange qui se développe en aval du spoiler ainsi que
des fluctuations pariétales au culot du projectile pour les deux configurations. L’analyse spectrale
présentée ici est réalisée pour la simulation à M∞ = 1, 073 et α = 4, 55◦.

5.6.1 Fluctuations de pression au culot

La répartition des sondes, dont les signaux sont utilisés pour analyser les fluctuations de pres-
sion pariétale, est présentée sur la figure 5.38. Dans le cas du projectile contrôlé, la sonde 21 est
directement en aval du spoiler.
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FIGURE 5.38 – Positionnements des sondes pariétales au culot du projectile

L’évolution radiale (sondes 0 à 9) des fluctuations de pression au culot sont présentées sous forme
de nappes fréquentielles basées sur le périodogramme de Welch calculé sur cinq fenètres de Ham-
ming. Celles-ci permettent d’identifier les fréquences énergétiques en fonctions de la configura-
tion du projectile considérée. Les évolutions radiales sont présentées sur les figures 5.39a et 5.39b,
respectivement pour le cas du fuselage lisse et du projectile muni du spoiler.
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FIGURE 5.39 – Évolution radiale de la densité spectrale de puissance des fluctuations de
pression au culot du projectile

Ces deux figures permettent d’identifier une contribution marquée pour StD = 0, 3. Dans le cas
du fuselage lisse, cette contribution est présente pour l’ensemble des sondes en extrémité de rayon
(r/R ∈ [0, 6; 1]). Dans le cas d’un culot franc sans incidence, Simon [118] et Deprés [177] ont identi-
fié l’existence d’un phénomène périodique pour r/R = 0, 7 à une fréquence légèrement inférieure
de StD = 0, 2. Cette fréquence coexiste ici avec des phénomènes plus larges bandes identifiés au
centre du culot (r/R = 0) mais également proche de l’extrémité. Les études de Mabey [183] et
Deprés [157] associent cette fréquence à une instationarité de la zone de décollée.

La présence du spoiler modifie complètement la dynamique de l’écoulement de culot comme illus-
tré sur la nappe fréquentielle de la figure 5.39b. Dans ce cas, une unique contribution est identifiée
autour de StD = 0, 3 pour une position correspondant à l’impact de l’écoulement de retour illustré
sur les figures 5.26c à ??.

Les densités spectrales de puissance (PSD) obtenues à partir des sondes réparties azimutalement
(sondes 9 à 32) permettent de mettre en évidence le phénomène lié au lâcher tourbillonnaire de la
couche de mélange due au culot franc. La figure 5.39 compare la densité spectrale de puissance
des fluctuations de pression au culot de la configuration lisse et munie du spoiler.
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FIGURE 5.40 – Évolution azimutale de la densité spectrale de puissance des fluctuations de
pression au culot du projectile

La densité spectrale de puissance associée à la simulation du fuselage lisse fait apparaitre une
contribution fréquentielle large bande pour des positions azimutales proches de θ ∈ [170; 190]◦. Il
était plutôt attendu que le spectre pour cette configuration soit symétrique, avec une contribution
très marquée centrée sur θ = 180◦. Cette caractéristique pourrait être observée à partir d’une du-
rée de signal plus longue.

L’influence du spoiler est clairement marquée par deux bandes large fréquence sur la figure 5.40b.
La contribution fréquentielle est alors conditionnée par l’envergure azimutale du spoiler θs. Les
deux bandes de fréquences sont décalées de 30◦ de part et d’autre du plan de symétrie vertical, ce
qui correspond aux zones de fortes fluctuations identifiées sur les figures 5.26c, 5.27c et ??.

5.6.2 Nappe fréquentielle dans la couche de mélange du spoiler

L’étude de la couche de mélange émanant du spoiler est complétée par une analyse spectrale des
fluctuations de la vitesse longitudinale, basée cette fois-ci sur la hauteur du spoiler Hs. La figure
5.41 présente la PSD des fluctuations.
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FIGURE 5.41 – Densité spectrale de puissance de la vitesse longitudinale u dans la couche de
mélange émanant du spoiler

Sur cette figure, la fréquence théorique de Kelvin-Helmoltz basée sur l’épaisseur de vorticité don-
née par l’équation (5.5), est représentée par la courbe noire. Huerre et Rossi [199] ont défini cette
relation à partir d’une analyse de stabilité d’une couche de mélange plane.

fKH = 0, 135
Uc

δω
(5.5)

où Uc est la vitesse de convection des structures. Deux zones sont distinguées sur la surface de
densité spectrale de la figure 5.41. La zone située juste en aval du spoiler est caractérisée par
des hautes fréquences, ce qui correspond au développement des instabilités dans la couche de
mélange. L’éloignement en aval s’accompagne d’une redistribution des contributions à des fré-
quences plus faibles, ce qui est en accord avec l’étude de Simon [118] d’une couche de mélange
axisymétrique. Ces basses fréquences, autour de StHs = 0, 2, correspondent alors à un phénomène
d’accroissement et d’amalgame des structures turbulentes.

La corrélation qu’il existe entre la nappe fréquentielle tracée dans le sillage du spoiler et l’évolution
théorique de la fréquence caractéristique de Kelvin-Helmholtz confirme l’évolution particulière
remarquée sur la figure 5.34. Dans ce cas particulier de couche de mélange quasi-axisymétrique,
les instabilités de Kelvin-Helmoltz apparaissent une fois que les structures turbulentes ont été
convectées en aval du spoiler, à partir de (x− xspoiler)/R ≈ 1, 5.
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5.7 Conclusions du chapitre

Des simulations hybrides RANS/LES de l’écoulement autour des configurations lisses et contrô-
lées du projectile ont été réalisées sur le supercalculateur OCCIGEN du CINES. Le temps de si-
mulation est déduit des études similaires présentes dans la bibliographie, en se basant sur le phé-
nomène de lâcher tourbillonnaire et le nombre de Strouhal StD = 0, 2 associé. Cinq conditions
aérodynamiques ont été sélectionnées, représentatives du vol du projectile une fois le spoiler dé-
ployé, ce qui correspond à un total de dix simulations. L’objectif premier de ces simulations est
de quantifier l’influence du caractère instationnaire de l’écoulement sur les coefficients globaux
du spoiler (∆CN , ∆Cm et ∆CA). En plus des coefficients globaux des différentes configurations,
des champs surfaciques, volumiques ainsi que des signaux temporels sont extraits au cours de la
simulation dans le but de qualifier les modifications induites par le spoiler.

Afin de modéliser l’influence des fluctuations de coefficients aérodynamiques sur le calcul de tra-
jectoire, le modèle aérodynamique du spoiler est déduit des variations temporelles de ∆CN , ∆Cm
et ∆CA relevées au cours des simulations. L’amplitude de celles-ci reste cependant très faible, le
coefficient de force axiale présentant les fluctuations les plus fortes. Ces observations sont confir-
mées par les calculs de trajectoires pour lesquels le modèle aérodynamique du spoiler est perturbé
en additionnant de manière aléatoire une part des fluctuations au modèle aérodynamique moyen
du spoiler.
Un modèle de cokriging est construit en considérant la base de données de calculs RANS en tant
que basse fidélité et les coefficients moyens tirés des simulations ZDES. L’influence d’une telle
modélisation sur la trajectoire du projectile est plus flagrante que la simple inclusion aléatoire de
fluctuations. Toutefois, les modifications engendrées par l’inclusion de ces données d’un niveau
de fidélité supérieur sont moindres par rapport à ce qui était attendu, notamment sur le coefficient
de force axiale. Une base de données haute fidélité constituée de résultats expérimentaux sera in-
troduite au chapitre suivant, accompagnée de résultats plus prometteurs.

Les analyses de champs moyens mettent en évidence les caractéristiques générales de l’écoule-
ment et plus particulièrement l’influence du spoiler. Celle-ci est clairement visible dans le sillage
du projectile où un effet d’enroulement autour du sillage du culot est mis en évidence à la fois par
les plans verticaux de vorticité ainsi que les iso-surfaces de vitesse longitudinale nulle u = 0. Les
tracés des coefficients de pression Cp le long du corps du projectile démontrent que la modélisa-
tion de la turbulence n’a que peu d’influence sur la répartition de pression en amont du spoiler,
ce qui explique en partie les valeurs proches des coefficients de force normale ∆CN et de moment
de tangage ∆Cm entre simulations RANS et ZDES.
L’apport de la ZDES sur la résolution de l’écoulement apparaît plus nettement lorsque l’intérêt est
porté sur le culot du projectile. La présentation des répartitions de pression permet de retrouver
le caractère symétrique mis en évidence par les simulations RANS. De plus, les champs de PRMS
identifient trois zones particulières pour l’ensemble des conditions aérodynamiques présentées.
La première est centrée sur le plan de symétrie du projectile et correspond à la position de l’im-
pact de l’écoulement de retour, conduisant naturellement à une augmentation des fluctuations
de pression. Deux zones additionnelles sont identifiées sur les figures, correspondant à l’enver-
gure azimutale du spoiler. Celui-ci impose un effet de contournement particulièrement mis en
évidence au travers du critère Q. Les fluctuations de pression mises en évidence au culot de part
et d’autre du spoiler se retrouvent dans les nappes fréquentielles azimutales. Des contributions
larges bandes sont identifiées pour ces deux positions particulières.

Finalement la couche de mélange se développant en aval du spoiler fait l’objet d’une étude par-
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ticulière. Les fluctuations des vitesses dans cette couche de mélange démontrent que les fluctua-
tions de vitesse longitudinale sont prédominantes dans un premier temps avant que les fluctua-
tions radiales ne les dépassent. Simon [187] avait déjà identifié une telle évolution dans le cas
d’un culot franc axisymétrique. Le nombre de Mach convectif Mc calculé dans cette zone parti-
culière de l’écoulement présente un comportement surprenant vis-à-vis de ce qui est observé sur
les iso-surfaces de critère Q. Contrairement à ce qui est indiqué par le nombre de Mach convectif,
une forte cohérence azimutales des structures est d’abord observée avant que celles-ci ne soient
convectées et déformées de manière tri-dimensionnelle. La nappe fréquentielle associée à cette
couche de mélange confirme l’évolution particulière indiquée par le nombre de mach convectif.
Un phénomène énergétique est fortement marqué pour StH = 0, 2 en aval du spoiler, ce qui cor-
respond au nombre de Strouhal associé au phénomène de lâcher tourbillonnaire. La superposition
avec la fréquence théorique de Kelvin-Helmholtz confirme cette association au phénomène phy-
sique.
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Introduction

Dans le but de valider la démarche d’optimisation mise en place au travers de cette thèse, et plus
particulièrement la méta-modélisation des coefficients aérodynamiques, les essais en soufflerie
réalisés dans le cadre du Projet d’Etude Amont MANEGE II sont exploités dans le cadre d’une
modélisation multi-niveaux de fidélité par cokriging.

La configuration du projectile muni du spoiler faisant l’objet de mesures est déterminée par appli-
cation de l’algorithme développé au chapitre 4. Les mesures réalisées en soufflerie permettent de
comparer les coefficients aérodynamiques de la configurations avec les estimations obtenues via
différents méta-modèles. L’objectif du chapitre est de reproduire les évolutions des coefficients en
incidence.

Un modèle de cokriging intégrant à la fois les résultats des simulations RANS du chapitre 3 et
des mesures expérimentales est utilisé dans le but de reproduire fidèlement les évolutions en inci-
dence des coefficients aérodynamiques. Les résultats des simulations CFD constituent la base de
données basse fidélité du méta-modèle tandis que quelques points de mesure forment la base de
données haute fidélité.

L’inclusion des coefficients aérodynamiques provenant des simulations ZDES n’a eu que peu d’in-
fluence sur le calcul de la trajectoire du projectile. Il était notamment attendu que la différence sur
le coefficient de force axiale implique des modifications de portée plus importantes que celles mo-
délisées sur la figure 5.14. Pour confirmer cette capacité à modéliser les variations des coefficients
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aérodynamiques à partir de niveaux de fidélité différents, on propose ici d’exploiter les résultats
de la campagne d’essais qui a eu lieu dans le cadre du PEA MANEGE II.

6.1 Optimisation particulière du spoiler pour la campagne en soufflerie

La campagne en soufflerie du PEA MANEGE II a eu lieu dans la soufflerie S3 du centre de
Modane-Avrieux. Le domaine du nombre de Mach en vol du projectile s’étendant du subsonique
au supersonique, les veines transsoniques (VT) et supersoniques (TMV) ont été utilisées durant
ces essais.

La réalisation de la campagne d’essais en soufflerie induit un certain nombre de contraintes méca-
niques supplémentaires, concernant la configuration contrôlée du projectile, qui n’avaient pas lieu
d’être prises en compte dans le cadre de l’optimisation du chapitre 4. En effet, une des contraintes
fortes associée à cette campagne en soufflerie réside dans la réutilisation de la maquette existante
du PEA MANEGE (2014).

En outre, cette maquette doit permettre l’évaluation de l’efficacité d’un autre concept étudié dans
le cadre du PEA MANEGE II (déploiement indépendant d’une couronne aérofrein et d’ailettes
dénommé CP2VS pour Concept Passif de contrôle 2D par Voilure et Spoiler détaillé dans l’annexe
A). Il a été décidé de fixer la position longitudinale du spoiler pour Xs/D = 5, 147 afin que celle-ci
corresponde à celle des ailettes (le point de référence est prise à 50% de le corde à l’emplanture).
De plus, l’envergure azimutale a été fixée au préalable à θs = 38◦ dans le but de restreindre le
nombre de combinaisons de paramètres 1 permettant d’atteindre l’objectif de correction 2D de la
trajectoire.

Les plages de variations et les paramètres fixés pour cette étude sont rassemblés dans le tableau
6.1. Le but de cette étape d’optimisation est de déterminer une configuration particulière du spoi-
ler qui sera ensuite placée en soufflerie. Il est à noter que l’instant de déploiement n’est alors plus
fixé pour correspondre à un guidage terminal, comme c’était le cas pour l’optimisation réalisées
au chapitre 4.

Plages de variation
Position longitudinale Xs/D 5,147
Envergure azimutale θs (◦) 38
Hauteur du spoiler Hs/D 0,05 0,25

Position en roulis φs (◦) 0 360
Instant de déploiement td (s) 45,44 102,29

TABLEAU 6.1 – Plages de variation des paramètres du spoiler pour l’optimisation dans le cadre
de la campagne en soufflerie

La chaîne d’optimisation développée précédemment a été utilisée pour réaliser l’optimisation
des trois derniers paramètres du tableau 6.1. Comme présenté au chapitre 4, le processus d’op-
timisation identifie les configurations du spoiler capables de répondre aux fonctions objectifs et
contraintes. Un ensemble de solutions est finalement proposé. Celui-ci est illustré sur la figure

1. Pour des raisons de délai de conception, la définition de la maquette a été fixée avant que l’étude associée au
guidage terminal du chapitre 4 ne soit achevée. Le choix du paramètre fixé s’est alors porté sur l’envergure azimutale
du spoiler
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6.1, sur laquelle un zoom est effectué sur la zone d’intérêt définie par la fonction objectif et les
fonctions contraintes.
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FIGURE 6.1 – Position des points
d’impact du concept CA2S assurant la

correction 2D de la trajectoire

Valeur
Position longitudinale Xs/D 5,147
Envergure azimutale θs (◦) 38
Hauteur du spoiler Hs/D 0,169

Position en roulis φs (◦) 352
Instant de déploiement td (s) 62,61

TABLEAU 6.2 – Combinaison de paramètres
optimums dans le cadre de la campagne en soufflerie

La configuration du spoiler dont le point d’impact se rapproche le plus de l’ellipse à 3σ est sé-
lectionnée comme l’optimum de cette étude particulière et retenue pour la campagne d’essais.
Cet optimum est représenté sur la figure 6.1 par le point d’impact le plus gros, produisant une
augmentation de portée de 2, 13σx et une réduction de déviation latérale de −2, 11σz par rapport
au projectile non-contrôlé. Les paramètres qui sont associés à cette configuration sont rassemblés
dans le tableau 6.2.

6.2 Dispositif expérimental

Le dispositif expérimental utilisé dans le cadre des essais liés au PEA MANEGE II est identique
à celui utilisé pour la campagne en soufflerie du PEA MANEGE. Le montage du spoiler sur une
bague libre en rotation devrait permettre, dans les conditions réelles de tir, de piloter la position
en roulis du spoiler. Dans le cas des essais en soufflerie, la position en roulis φs est fixée pour des
raisons de conception de maquette. Les hypothèses de négliger les effets instationnaires liés au
déploiement du spoiler ainsi qu’à la rotation du projectile (comme c’était également le cas pour
les simulations numériques des chapitres précédents) sont également faites.

La position en roulis du spoiler est alors fixée à l’intrados du projectile φs = 0◦, ce qui permet
notamment la réutilisation du montage statique des campagnes d’essais des PEA MAGNUS et
MANEGE. La maquette installée dans la veine d’essais de la soufflerie S3 du centre de Modane-
Avrieux est illustrée sur la figure 6.2.
La maquette utilisée pour ces essais est une mise à l’échelle 0, 43 de la munition LU211. La transi-
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FIGURE 6.2 – Montage statique du projectile muni du spoiler dans la veine d’essais

tion de la couche limite est assurée au moyen de bandes de type "CADCUT" de 78 µm d’épaisseur
pour des conditions transsoniques et de 165 µ m en supersonique. Ces bandes sont situées à 20
mm en aval du nez du projectile de telle sorte que l’ensemble de la couche limite soit turbulente.
Aucun dispositif de transition n’est installé directement sur le spoiler.

Les forces qui s’exercent sur le projectile sont mesurées au moyen d’une balance six composantes.
De manière similaire aux simulations numériques, le modèle aérodynamique du spoiler est déduit
de la différence d’efforts entre le projectile lisse et le projectile contrôlé. L’ensemble des nombres de
Mach auxquels sont réalisés les mesures, ainsi que les conditions génératrices qui sont associées,
sont rassemblés dans le tableau 6.3.

Nombre de Mach M∞ 0,7 0,9 0,95 1,05 1,3 1,75 2 3
Pression Pi (bars) 1,1 1,2 1,2 1,3 1,6 1,8 1,8 4

Température Ti (K) 285 290 290 290 300 310 310 310

TABLEAU 6.3 – Conditions d’essais dans la soufflerie S3MA

Pour l’ensemble des nombres de Mach, les évolutions en incidence des coefficients aérodyna-
miques des configurations du projectile sont relevées, c’est-à-dire les coefficients de force normale
CN et de force axiale CA ainsi que le coefficient de moment de tangage Cm.

Dans la veine d’essais, la maquette est supportée par un dard dont les interactions avec le sillage
ne sont pas négligeables. Le terme correspondant à l’application de la pression de cavité mesurée
en essais sur la surface du culot masquée par le dard est ajoutée à la mesure du coefficient de
traînée. De cette manière la traînée totale du projectile est évaluée.

Dans l’optique d’étudier la capacité d’un méta-modèle multi-fidélité à restituer les coefficients
aérodynamiques mesurés en soufflerie et donc la trajectoire du projectile, on s’intéresse dans la
section suivante à la reproduction des coefficients aérodynamiques en fonction de l’incidence.
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6.3 Reproduction des mesures en soufflerie

L’intérêt principal de la caractérisation aérodynamique se porte sur le modèle aérodynamique du
spoiler (∆CN , ∆Cm et ∆CA) puisque c’est celui-ci qui sera ajouté directement aux évaluations du
code semi-empirique SPINNER dans le cadre du calcul de la trajectoire par BALCO.

Avant de considérer l’inclusion des données expérimentales dans la constitution d’un modèle
de cokriging, il est d’abord envisagé de confronter les estimations des coefficients provenant de
méta-modèles mono-fidélité. Les évaluations des contributions du spoiler sont présentées pour
M∞ ∈ [0, 7; 0, 9; 1, 05].

6.3.1 Choix des méta-modèles

La base de données du réseau de neurones est constituée des 1300 évaluations RANS initiales aux-
quelles sont ajoutés les coefficients aérodynamiques des spoilers intermédiaires de l’optimisation
à 5 paramètres décrite au chapitre 4. La base de données aérodynamique est ainsi constituée d’un
total de 1336 évaluations.

De plus, un modèle de kriging est également considéré, afin d’évaluer sa capacité à reproduire le
modèle aérodynamique du spoiler. Le chapitre 4 a permis de démontrer que la qualité de la répar-
tition de l’échantillonnage initial est primordial. Afin d’éviter le phénomène de sur-échantillonnage
mis en évidence plus tôt dans ce manuscrit (chapitre 4), seule la partie de la base de données dont
les points sont répartis par hypercube latin est considérée dans le cadre du modèle de kriging, soit
un total de 244 évaluations de coefficients aérodynamiques.

Finalement, un modèle de cokriging constitue la principale innovation de ce chapitre. Une nou-
velle base de données CFD, dédiée à la configuration du spoiler de la campagne d’essais, est
constituée. Un hypercube latin est utilisé pour répartir les points sur l’espace à deux dimensions
défini par le nombre de Mach M∞ et l’angle d’incidence α. En suivant les recommandations de
Meunier et al. [102], 32 = 9 points constituent la base de données basse fidélité du modèle de co-
kriging tandis que la constitution de la base de données haute-fidélité fera l’objet d’une attention
particulière dans la suite de ce chapitre.

6.3.2 Comparaison des polaires en incidence des coefficients aérodynamiques du spoi-
ler

Les évolutions des coefficients pour les trois nombres de Mach retenus sont présentées sur les
figures 6.3 à 6.5. Les mesures expérimentales réalisées dans la soufflerie S3MA sont représentées
à chaque fois par la courbe rouge continue. Celle-ci est considérée comme la référence. L’étude se
concentre sur la reproduction de ces variations à partir des méta-modèles. Les modèles de réseau
de neurones et de kriging sont entraînés avec des simulations CFD dont l’angle d’incidence α varie
de 0◦ à 6◦. Cet intervalle, dans lequel les méta-modèles sont interpolants, sont représentés sur les
figures 6.3 à 6.5.

Essais MLP MLP + CFD

MLP kriging + CFD CFD 5 km

CFD cdts soufflerie
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FIGURE 6.3 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 0, 7
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FIGURE 6.4 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 0, 9
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FIGURE 6.5 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 1, 05
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Les courbes vertes continues représentent les estimations obtenues à partir du réseau de neurones
utilisé pour l’optimisation de la géométrie du spoiler. Il apparaît clairement que le méta-modèle
en l’état est incapable de reproduire les mesures des coefficients aérodynamiques. Les valeurs des
coefficients sont en effet sous-estimées la plupart du temps pour le CN et le CA et surestimées
pour le Cm. De plus, des changements de signe des gradients des coefficients apparaissent sans
que ceux-ci ne semblent avoir une pertinence physique.

Un modèle de kriging est également entraîné avec les 35 = 243 points d’échantillonnage répartis
suivant un hypercube latin de la base de données CFD. Les variations modélisées à partir de ce
modèle sont représentées par les courbes bleues sur les figures ci-dessus. Comme pour le réseau
de neurones, les variations modélisées par kriging sont fortement éloignées des variations me-
surées. Des variations quasi-inexistantes sont par ailleurs modélisées pour le coefficient de force
normale ∆CN et de moment de tangage ∆Cm pour M∞ = 1, 05, reflétant un manque de points de
données dans la base d’apprentissage.

Les modélisations étant sensiblement éloignées des mesures en soufflerie, le choix de la modélisa-
tion n’est pas responsable de la différence de niveau qu’il existe. Pour expliquer ces mauvaises re-
productions des variations par les deux méta-modèles considérés ici, il faut toutefois tenir compte
du fait que leurs bases de données ne sont pas enrichies au voisinage de la configuration retenue
pour la soufflerie. En effet, pour des raisons de délai, la base de données aérodynamique n’a pas
été enrichie par des coefficients aérodynamiques additionnels du spoiler. L’envergure azimutale
du spoiler a été fixée après que les six itérations du chapitre 4 aient été réalisées. Le modèle aérody-
namique du spoiler est donc basé uniquement sur les évaluations CFD des itérations précédentes.

Pour remédier à ce manque, des simulations RANS supplémentaires avec la géométrie des essais
sont réalisées pour des angles d’incidence de α ∈ [0; 3; 5; 10]◦ (le nombre de Reynolds choisi pour
ces simulations correspond à une altitude de 5 km). Les contributions du spoiler aux coefficients
aérodynamiques sont représentées par les cercles orange sur chaque figure. D’importantes dif-
férences entre les évaluations numériques et les mesures expérimentales sont relevées pour ces
incidences, ce qui indique que même en considérant la base de données enrichie les méta-modèles
ne proposeront pas des estimations de coefficients aérodynamiques proches de celles modélisées
à partir des mesures. Ceci est notamment mis en évidence par les courbes vertes et bleues discon-
tinues, associées respectivement au réseau de neurones et au kriging enrichis par les nouvelles
évaluations CFD. Les variations modélisées à partir de cette base de données étendue sont légère-
ment plus proches des mesures expérimentales. L’avantage du modèle de kriging réside dans son
caractère interpolant qui assure une meilleure modélisation que celle obtenue à partir du réseau
de neurones. Cependant, les simulations n’étant pas en bon accord avec les mesures expérimen-
tales des coefficients, le modèle de kriging ne propose pas une reproduction fidèle des niveaux
relevés en soufflerie.

Finalement, l’indépendance des coefficients aérodynamiques vis-à-vis du nombre de Reynolds
ReD, mise en évidence au chapitre 3, est remise en question. Des simulations numériques addi-
tionnelles sont réalisées aux conditions de pression génératrice Pi et de température génératrice
Ti renseignées dans le tableau 6.3. Les contributions du spoiler sont ajoutées sur les évolutions
polaires sous forme de triangles bleus. Ces derniers se superposent avec les évaluations réalisées
pour des conditions prises à une altitude de 5 km, confirmant la faible variabilité des coefficients
aérodynamique dans la plage de nombres de Reynolds considérée.

Il apparaît au travers de cette confrontation entre les estimations provenant de différents méta-
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modèles et les mesures réalisées en soufflerie que les simulations CFD RANS rencontrent des
difficultés dans la reproduction de tels écoulement massivement décollés. Toutefois, l’évolution
en incidence tirée des simulations additionnelles concorde avec les mesures, ce qui est propice à
une modélisation multi-fidélité par cokriging, qui permettra ainsi le recalage des variations sur
les valeurs expérimentales, en termes de niveaux.

6.3.3 Influence de la modélisation sur le calcul de la trajectoire

Les évolutions polaires des coefficients aérodynamiques du spoiler montrent, de manière géné-
rale, que les évaluations numériques sous-estiment, en valeur absolue, l’ensemble des contribu-
tions du spoiler (∆CN , ∆Cm et ∆CA). Du point de vue du calcul des trajectoires associées à chacun
des modèles, ceci se traduit par une sous-estimation de la correction par rapport à la trajectoire
tirée du modèle aérodynamique des essais. Les trajectoires obtenues à partir des différents mo-
dèles (non raffinés au voisinage de la configuration des essais dans le cas des méta-modèles) sont
illustrées sur la figure 6.6.
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FIGURE 6.6 – Trajectoires du projectile contrôlé en fonction de la modélisation des coefficients
aérodynamiques considérée

La figure 6.6b illustre les différences en terme de conditions aérodynamiques rencontrées par le
projectile contrôlé lorsque le spoiler est déployé. Les modèles mono fidélité indiquent des angles
d’incidence plus faibles que la modélisation expérimentale. Or il a été montré au chapitre 2 que
le déploiement du spoiler induit une modification de l’angle d’équilibre du projectile. Dans le
cas présent, ceci se traduit par une augmentation de l’angle d’incidence αT du projectile, maximi-
sant ainsi la correction de trajectoire. De plus, contrairement au modèle des essais, le déploiement
du spoiler s’accompagne d’une accélération du projectile ce qui conduit à un temps de vol plus
restreint dans le cas de la méta-modélisation des coefficients aérodynamiques. La correction de
trajectoire proposée par les deux modèles mono-fidélité est naturellement plus restreinte que celle
modélisée à partir des mesures en soufflerie.

Pour tenter de reproduire la trajectoire modélisée à partir des résultats expérimentaux, une nou-
velle base de données CFD est constituée, qui servira de base basse fidélité au modèle de cokriging.
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Dans le but de modéliser les variations des coefficients aérodynamiques, les bornes de la base de
données CFD sont choisies de telle sorte que les conditions de vol soient couvertes par les mesures
expérimentales. Celles-ci sont regroupées dans le tableau 6.4.

Nombre de Mach M∞ 0,7 1,2
Angle d’incidence α (◦) 0 10

TABLEAU 6.4 – Plage de variations des conditions aérodynamiques pour la constitution de la
base de données basse fidélité du modèle de cokriging

Les 32 = 9 points constituant cet échantillonnage sont répartis suivant un hypercube latin optimisé
par le critère de Morris et Mitchell. La base de données est constituée en considérant un angle
d’incidence variant dans l’intervalle 0◦ ≤ α ≤ 10◦ attendu suite au tracé des conditions de vol de
la figure 6.6b.

6.4 Inclusion de données expérimentales dans la base de données d’un
modèle multi-fidélité

Les polaires en incidence des coefficients aérodynamiques ainsi que la confrontation des évalua-
tions numériques aux mesures expérimentales ont permis de mettre en évidence l’incapacité des
simulations numériques à reproduire le modèle aérodynamique du spoiler.

Dans l’optique d’établir un modèle de cokriging, certaines données expérimentales sont incluses
dans une base de données multi-niveaux. Afin d’étudier l’importance de l’échantillonnage haute-
fidélité sur la reproduction des coefficients aérodynamiques, le nombre de points de mesures est
limité. On cherche ainsi à évaluer la sensibilité du cokriging à l’échantillonnage haute fidélité dans
la perspective de définir des recommandations pour l’établissement futur de bases de données
multi-fidélités.

6.4.1 Adaptation de la méthodologie LHS pour la sélection de données discrètes

Les échantillons constituant la base de données haute-fidélité proviennent directement des me-
sures réalisées en soufflerie. Ce sont donc uniquement des données discrètes qui sont disponibles
ici. Les coefficients aérodynamiques du spoiler proviennent en effet des rafales décrites dans le
tableau 6.3, il est primordial d’effectuer une sélection judicieuse de données existantes.

Il serait souhaitable que les données constituant la base de données haute-fidélité présentent éga-
lement les propriétés de recouvrement et d’homogénéité d’un hypercube latin optimisé. Suivant
les recommandations de Forrester et Keane [72], la méthodologie du LHS est alors adaptée dans le
but d’identifier les points de mesures constituant la base de données haute-fidélité. Le but ici est
de trouver le sous-ensemble de données discrètes qui maximise le critère de Morris et Mitchell, ce
qui revient à un problème de combinatoire. Dans le cas où n points de données doivent être sélec-
tionnés à partir des N points de mesures en soufflerie, ce problème revient à calculer Cn = N!

(N−n)!
distances entre les points de l’échantillonnage. Forrester et Keane proposent d’avoir recours à l’al-
gorithme d’échange décrit par Cook et Nachtsheim [200] afin d’identifier les points de données.

L’étape initiale consiste à sélectionner un sous-ensemble de n points choisis aléatoirement à par-
tir des mesures expérimentales et d’évaluer le critère de Morris et Mitchell pour les points de ce
sous-ensemble. Le premier point du sous-ensemble, n1, est alors échangé avec les points restants
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de l’ensemble N privé des n points. Le critère de Morris et Mitchell est évalué pour l’ensemble des
points restants et l’échange proposant la valeur la plus forte est alors retenu. Cette démarche est
répétée pour l’ensemble des points du sous-ensemble n. Finalement, le sous-ensemble est consti-
tué des points maximisant le critère de Morris et Mitchell. Afin d’éviter qu’un optimum local ne
soit identifié suite à la répartition initiale des n points, le processus est répété à partir de diffé-
rents sous-ensembles initiaux de n points . Une illustration du choix de cinq points de données est
proposée sur la figure 6.7 à partir des mesures discrètes réalisées en soufflerie.
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FIGURE 6.7 – Identification de cinq points de mesures sélectionnés en tant que haute-fidélité

L’ensemble des points de mesures est représenté sur la figure 6.7a. La restriction des conditions aé-
rodynamiques a pour but de sélectionner des points de données haute-fidélité correspondant aux
conditions de vol associées au modèle aérodynamique des essais. Cette restriction est représentée
par le rectangle rouge. Les points de mesures disponibles dans cet intervalle sont présentés sur
la figure 6.7b. L’application de l’algorithme d’échange permet d’identifier les points de données
maximisant le critère de Morris et Mitchell. Les cinq points ainsi identifiés sont encerclés en rouge
sur la figure 6.7b sur les 84 possibilités présentées par l’échantillonnage.

6.4.2 Étude de l’influence des données haute fidélité sur le modèle

Le modèle de cokriging utilisé pour modéliser les variations des coefficients aérodynamiques du
spoiler suit la définition du modèle autorégressif donnée par Kennedy et O’Hagan [71] et décrite
dans l’annexe C. La relation entre les différents niveaux de données (Ze et Zc respectivement pour
la haute fidélité et la basse fidélité) est alors exprimée sous forme d’un facteur d’échelle ρ et d’un
processus gaussien Zd rappelé dans l’équation (6.1).

Ze(x) = ρZc(x) + Zd(x) (6.1)

Dans le cas présent, les conditions sélectionnées pour constituer la base de données haute fidé-
lité ne coïncident pas avec les conditions réparties par LHS de la base de données basse fidélité.
Un modèle mono-fidélité de kriging, construit à partir des évaluations numériques de la base de
données basse fidélité permet d’accéder aux estimations du modèle pour les conditions des échan-
tillons de la base haute fidélité.

Les estimations obtenues à partir de ce modèle de kriging sont ajoutées à la base de données basse
fidélité afin de déterminer les corrélations entre les différents niveaux. Le modèle tire avantage de
cette relation entre niveaux de fidélité pour recaler les variations au niveau des valeurs mesurées
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en soufflerie.

De plus, ce modèle mono-fidélité sera utilisé dans la suite pour démontrer l’avantage de la modé-
lisation multi-fidélité et sa capacité à reproduire les données expérimentales à partir d’un nombre
de points réduit.

Influence du nombre de points de la base haute-fidélité
Dans le but d’étudier l’influence du nombre de mesures expérimentales sur le calcul de la trajec-
toire, deux échantillonnages haute-fidélité sont envisagés dans ce paragraphe. Dans un premier
temps les cinq points maximisant le critère de Morris et Mitchell de la figure 6.7b seront utilisés
comme base haute-fidélité. On propose dans un second temps de réduire le nombre de points de
données à trois uniquement et d’étudier la reproduction des coefficients aérodynamiques ainsi
que de la trajectoire du projectile contrôlé.

L’influence de la multi-fidélité, et notamment du facteur d’échelle ρ, du cokriging est illustrée
sur les figures 6.8a et 6.8b où les estimations du coefficient de force normale ∆CN dû au spoiler
sont comparées aux valeurs des coefficients relevées en soufflerie, en fonction de l’échantillonnage
haute-fidélité considéré.

5 · 10−2 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3

0,1

0,2

0,3

Mesure du ∆CN

Es
ti

m
at

io
n

du
∆

C
N

Mesures en soufflerie

Estimations par kriging

Estimations par cokriging

(a) Base haute fidélité constituée de 3 points

5 · 10−2 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3

0.1

0.2

0.3

Mesure du ∆CN

(b) Base haute fidélité constituée de 5 points

FIGURE 6.8 – Estimations du coefficient de force normale du spoiler ∆CN à partir des modèles de
kriging et de cokriging

La ligne en pointillés représentée sur les deux figures 6.8a et 6.8b illustre les valeurs du coeffi-
cient de force normale mesurées en soufflerie. La capacité des modèles à reproduire les valeurs
expérimentales est ainsi directement quantifiée par l’écart aux valeurs de référence. Il apparaît
clairement que les estimations obtenues par le modèle de kriging sont éloignées des mesures en
soufflerie, comme attendu suite à l’étude des évolutions des coefficients du spoiler des figures 6.3
à 6.5.

Les modélisations issues des modèles de cokriging sont cohérentes avec les coefficients expéri-
mentaux. L’influence du modèle autorégressif de cokriging est directement visible sur la figure
6.8 pour les deux bases de données haute-fidélité considérées. En effet, les variations modélisées
par le modèle de kriging sont recalées au niveau des mesures expérimentales constituant la base
de données haute-fidélité par le facteur d’échelle ρ. Plus particulièrement, sur la figure 6.8a, les
variations du ∆CN sont identiques pour les deux modèles représentés sur cette figure. Seule la va-
leur moyenne autour de laquelle ces variations sont modélisées diffère. L’inclusion de d’avantage
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de données haute-fidélité de la figure 6.8b possède un effet atténuateur des variations modélisées
à partir de la base de données basse fidélité. Ce phénomène est notamment visible pour les valeurs
élevées du coefficient de force normale ∆CN ≥ 0, 22 pour lesquelles la régression est quasiment
parfaite comparé à celle de la figure 6.8a.

6.4.3 Reproduction de trajectoire via le modèle multi-fidélité

La section précédente a donné lieu à la définition de trois modèles aérodynamiques (kriging, co-
kriging avec 3 et 5 points haute fidélité) à partir desquels on cherche à reproduire la trajectoire
du projectile, tirée des mesures expérimentales. Les trajectoires déterminées par BALCO à partir
des modèles mono et multi fidélité sont représentées sur la figure 6.9a. Les conditions aérodyna-
miques le long de la portion contrôlée de la trajectoire sont illustrées sur la figure 6.9b en fonction
de la modélisation considérée.
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FIGURE 6.9 – Influence de la modélisation des coefficients aérodynamiques sur la trajectoire du
projectile

Le modèle de cokriging, dont la base de données haute fidélité est constituée de 5 points, est pra-
tiquement capable de reproduire la trajectoire obtenue à partir du modèle des essais. Ce qui n’est
pas le cas du modèle de kriging, pour lequel la correction modélisée est très éloignée de celle des
essais, ou du modèle de cokriging utilisant trois points de données, dont la correction produite
est surestimée. L’influence du nombre de points constituant la base de données haute fidélité déjà
observée sur les figures 6.8a et 6.8b est ici confirmée par les calculs de trajectoire. Celle obtenue
en considérant 3 points de mesure paraît toutefois prometteuse et on propose dans la suite du
chapitre d’étudier une méthodologie permettant de se rapprocher de la trajectoire déterminée à
partir des essais en soufflerie.

L’ensemble des corrections proposées par les modèles considérés dans cette étude, rapportées à la
correction modélisée à partir des essais, est rassemblé dans le tableau 6.5.
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σX/σXessais

(%)
σZ/σZessais

(%)
Kriging -22 -40

Cokriging 3 points 31 23
Cokriging 5 points 4 5

TABLEAU 6.5 – Écarts au points d’impact obtenus par le modèle aérodynamique expérimental
en fonction de la méta-modélisation des coefficients du spoiler

Les différences relevées sur les conditions aérodynamiques de la figure 6.9b permettent ainsi d’ex-
pliquer les écarts relevés dans le tableau 6.5. Le cokriging incluant 5 points de données reproduit
fidèlement l’amplitude ainsi que la fréquence des variations du modèle des essais, ce qui confirme
une meilleure reproduction de la trajectoire par rapport au modèle construit à partir de 3 points
de mesure. On propose dans la suite de développer une stratégie d’enrichissement des coefficients
aérodynamiques pour améliorer les estimations du modèle de cokriging à trois points de données
haute-fidélité.

6.4.3.1 Influence de l’enrichissement de la base de données basse fidélité

Pour chaque coefficient aérodynamique caractérisant le spoiler, l’erreur associée au modèle de co-
kriging est relevée pour les conditions aérodynamiques de la portion contrôlée de la trajectoire.
Une stratégie de raffinement basée sur la maximisation de l’erreur du modèle est ici employée.
Comparée à la maximisation de l’Expected Improvement utilisée dans le cadre de l’étude d’optimi-
sation, la méthodologie développée ici est purement exploratoire. Celle-ci permet de raffiner le
modèle aux conditions de vol présentant le maximum d’incertitude de modélisation. L’approche
ainsi déployée vise à augmenter la précision du modèle multi-fidélité au cours des itérations. Les
figures 6.8a et 6.8b ont permis de montrer que la base de données haute-fidélité est dédiée au
recalage des variations qui sont modélisées à partir de la base de données basse fidélité. L’enri-
chissement du modèle de cokriging est réalisé uniquement sur la base de données basse fidélité
par des calculs RANS étant donné que le recalage au niveau des essais en soufflerie est assuré par
les trois points de l’échantillonnage haute-fidélité.

Ainsi, à chaque itération du processus de raffinement, trois nouvelles conditions aérodynamiques
de calcul sont identifiées, comme illustré sur la figure 6.10.
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FIGURE 6.10 – Choix des conditions aérodynamiques pour la réalisation de calculs CFD
complémentaires suite à la modélisation initiale des coefficients, basé sur la maximisation de

l’erreur du modèle de cokriging

Il est toutefois important de prendre en compte la proximité des points de données supplémen-
taires définis sur la figure 6.10. En effet, les définitions des modèles de kriging et de cokriging font
intervenir des inversions de matrices qui peuvent facilement devenir mal conditionnées, et ce no-
tamment du fait de la proximité entre les points d’échantillonnage comme expliqué par Ababou
et al. [80]. Une attention particulière est donc dédiée à la construction des modèles de cokriging
lors des itérations successives de raffinement de la base de données CFD.

L’évolution de la modélisation de la trajectoire du projectile est illustrée sur la figure 6.11a, où
trois étapes successives de raffinement sont représentées. La figure 6.11b présente les conditions
aérodynamiques modélisées après le troisième enrichissement CFD.
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FIGURE 6.11 – Influence du raffinement de la base de données basse fidélité du cokriging
incluant 3 points de mesure

Après trois enrichissements de la base de données basse fidélité (soit 3× 3 calculs CFD supplé-
mentaires), la trajectoire modélisée est comparable à celle obtenue en considérant le modèle de
cokriging incluant cinq points de mesure. L’évolution des conditions aérodynamiques, présentée
sur la figure 6.11b, démontre que l’amplitude et la fréquence des oscillations de l’angle d’incidence
sont retrouvées par la méta-modélisation. Cependant de légères différences subsistent, menant
aux positions des points d’impact de la figure 6.11a. Les écarts relatifs en portée et en déviation
latérale sont renseignés dans le tableau 6.6.

σX/σXessais

(%)
σZ/σZessais

(%)
Cokriging 3 points 31 23

Cokriging 3 points iter 3 8 -5
Cokriging 5 points 4 5

TABLEAU 6.6 – Écarts au points d’impact obtenus suite à l’enrichissement de la base de données
CFD

6.4.3.2 Évolution des coefficients aérodynamiques le long de la trajectoire

De manière analogue à l’analyse qui a été réalisée dans le chapitre 4, on propose ici d’étudier
l’évolution de la force additionnelle qui s’exerce sur le corps du projectile Fsp ≈ CNα αT ainsi que le
ratio de CN/CA suite au déploiement du spoiler. Ces deux quantités sont illustrées sur les figures
6.12a et 6.12b respectivement.
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FIGURE 6.12 – Évolution des forces s’exerçant sur le projectile contrôlé

Comme la position en roulis du spoiler φs est sensiblement identique à celle déterminée dans le
cas de l’optimisation réalisée en "guidage terminal", les conclusions concernant les forces qui s’ap-
pliquent sur le projectile sont similaires.

La colinéarité de la force générée par le spoiler Fsp ≈ CNα αT avec la force normale générée par
le corps du projectile en combinaison avec la modification de l’angle d’équilibre du projectile
contribuent à augmenter la portée atteinte par la configuration contrôlée. De plus, cette force qui
est appliquée au point diamétralement opposé à la position du spoiler contribue à la production
de déviation latérale mise en évidence sur la figure 6.11a. L’évolution du ratio de CN/CA de la
figure 6.12b confirme la capacité du modèle multi-fidélité à reproduire avec précision l’évolution
des forces s’exerçant sur le projectile une fois le spoiler déployé.

6.4.3.3 Polaire en incidence des coefficients aérodynamiques

Les trajectoires déterminées à partir des mesures en soufflerie et du modèle de cokriging, dont
la base de données basse fidélité a été enrichie, proposent des corrections 2D très similaires. L’in-
fluence de la multi fidélité sur les évolutions polaires des coefficients aérodynamiques du spoiler
est ici étudiée.

Les évolutions des contributions du spoiler sont présentées sur les figures 6.13 à 6.15 pour les
nombres de Mach M∞ ∈ [0, 7; 0, 9; 1, 05]. Sur ces figures les polaires en incidence des coefficients
obtenus à partir des essais ainsi que des modèles de kriging et cokriging sont présentées. Afin
d’étudier l’influence de la méthodologie d’enrichissement sur la reproduction des variations de
coefficients, la base de données du modèle de kriging ainsi que la base de données basse fidélité
du modèle de cokriging sont enrichies. Les points de données additionnels sont identiques et tirés
de la maximisation de l’erreur associée au modèle de cokriging.
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FIGURE 6.13 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 0, 7
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FIGURE 6.14 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 0, 9
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FIGURE 6.15 – Contribution du spoiler aux coefficients aérodynamiques pour M∞ = 1, 05

Pour l’ensemble des coefficients présentés, le modèle de cokriging propose une nette amélioration
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de la reproduction des contributions du spoiler comparé aux estimations obtenues par kriging,
et ce même lorsque la base de données non enrichie est considérée. Deux types d’influence de
la multi-fidélité sont distinguées sur ces figures. D’une part le recalage des données au niveaux
des mesures est clairement mis en évidence notamment pour le coefficient de force axiale ∆CA à
M∞ = 1, 05 (sur la figure 6.15c). D’autre part, les autres figures permettent d’observer des change-
ments de variations modélisées suite à l’inclusion des données haute-fidélité, ce qui est clairement
remarquable pour le coefficient de moment de tangage ∆Cm (sur la figure 6.14b).

L’influence du modèle multi-fidélité est donc double. La base de données basse fidélité, consti-
tuée dans le cas présent de résultats de simulations CFD, permet de modéliser les variations de
la quantité considérée. Il est toutefois important de noter le bon accord sur les variations globales
des coefficients entre évaluations numériques et mesures expérimentales, qui a été démontré sur
les figures 6.3 à 6.5. C’est principalement cette caractéristique qui permet de se rapprocher des
mesures en soufflerie. De plus, le niveau supérieur de fidélité permet de recaler ces variations sur
les valeurs expérimentales, au travers du facteur d’échelle ρ de l’équation (6.1).

Cette combinaison de propriétés ainsi que les étapes de raffinement successives de la base de
données basse fidélité se sont traduites par un calcul de trajectoire proche de celui modélisé à
partir des résultats d’essais, en ne considérant l’inclusion que de trois points de mesures sur les 84
disponibles dans le domaine réduit (M∞; α).

6.5 Conclusions

La première partie de ce chapitre est dédiée à la détermination d’une configuration géométrique
particulière du spoiler afin que celle-ci soit installée sur le projectile lors des essais en soufflerie du
PEA MANEGE II. Le réseau de neurones utilisé dans le cadre de cette démarche d’optimisation
repose uniquement sur des évaluations CFD RANS des coefficients aérodynamiques du projectile.
L’objectif du chapitre est de confronter ces évaluations aux mesures et d’enrichir les méta-modèles
avec des données d’une fidélité supérieure.

La comparaison réalisée entre les mesures expérimentales des coefficients aérodynamiques du
spoiler et les estimations obtenues à partir des méta-modèles tend à démontrer que la CFD ne per-
met pas de reproduire les évolutions en incidence des coefficients. Dans le but de reproduire les
résultats de soufflerie, un modèle de kriging basé sur des évaluations CFD des contributions du
spoiler remplace le réseau de neurones considéré dans la démarche d’optimisation sans toutefois
améliorer les estimations de coefficients. L’enrichissement des modèles par des points de calculs
supplémentaires ne permet pas non plus de s’approcher des variations mesurées à S3MA, les dif-
férences existantes entre la CFD et les mesures en soufflerie étant trop importantes.

L’inclusion de données expérimentales dans la définition d’un méta-modèle multi-fidélité appa-
raît alors comme prometteuse. Étant donné que les simulations CFD ne sont pas capables de re-
produire les mesures expérimentales, elles constituent la base de données basse fidélité du modèle
de cokriging considéré. La répartition des points constituant la base de données haute fidélité fait
l’objet d’une attention particulière. En effet, l’étude proposée dans ce chapitre se positionne dans
l’éventualité où peu de données haute fidélité sont disponibles. Ces points sont alors choisis par
application du critère de Morris et Mitchell afin d’assurer une forte corrélation entre les bases de
données haute et basse fidélité. La recherche de l’échantillonnage optimal sur le domaine de défi-
nition pour la base de données haute fidélité est reprise des travaux de Forrester et Keane.
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Deux échantillonnages haute fidélité, respectivement constitués de 3 et 5 points expérimentaux,
sont considérés. Le modèle incluant 5 points de données haute fidélité propose une reproduc-
tion de trajectoire très proche de celle obtenue à partir de mesures expérimentales. Au contraire,
le modèle intégrant uniquement 3 points de données ne permet pas une reproduction d’aussi
bonne qualité. Un enrichissement du modèle dans le but de se rapprocher de la trajectoire tirée
des résultats d’essais est appliqué. L’évaluation de l’erreur du modèle de cokriging le long de la
trajectoire permet d’identifier les conditions aérodynamiques pour lesquelles un point de données
supplémentaire est requis. Cette exploration de la surface de réponse conduit au raffinement de
la base de données basse fidélité, dont le rôle est de modéliser les variations des coefficients aé-
rodynamiques. La répétition de cette méthodologie mène à une reproduction satisfaisante de la
trajectoire du projectile suite à l’ajout de neuf points de données supplémentaires.

La capacité du modèle multi-fidélité à reproduire la trajectoire obtenue avec le modèle aérodyna-
mique des essais est confirmée par l’étude de mécanique du vol et notamment de la force addi-
tionnelle générée suite au déploiement du spoiler. Le tracé des polaires en incidence des contri-
butions du spoiler met également en évidence, d’une part l’avantage de considérer un modèle
multi-fidélité et d’autre part de l’enrichir avec des points de données choisis dans les zones les
moins fiables.

L’intégration de plusieurs niveaux de fidélité dans la définition d’un méta-modèle apparaît au
travers de ce chapitre comme encourageante dans les phases de pré-design. Il a notamment été
montré que l’ajout d’un nombre de points très restreint permet de reproduire avec fidélité les
résultats tirés des mesures en soufflerie. Un nombre important de points de données basse fidélité
ont toutefois été utilisés ici pour constituer le méta-modèle multi-fidélité, assurant ainsi la bonne
corrélation entre les échantillonnages basse et haute fidélité qui a certainement contribué au bon
déroulement de l’étude.
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Conclusions et perspectives

Synthèse des travaux

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre du projet MANEGE II financé par la DGA
dont l’objet est l’étude de concept de correction de trajectoire pour les projectiles d’artillerie. L’ob-
jectif principal réside dans le développement d’une méthodologie numérique pour l’optimisation
de dispositifs de contrôle de la trajectoire d’un projectile.

L’étude bibliographique du premier chapitre a identifié les différentes méthodes d’optimisation
habituellement appliquées dans le domaine de l’aérodynamique. Dans un contexte industriel, la
formulation du problème d’optimisation fait généralement intervenir la définition de fonctions
objectifs contradictoires. La résolution du problème d’optimisation conduit à l’identification du
front de Pareto qui rassemble toutes les configurations optimales. La sélection d’une configura-
tion appartenant à cet ensemble consiste alors à faire un compromis entre les différentes fonctions
objectifs considérées. Le nombre de configurations constituant le front de Pareto étant par défini-
tion infini, il est nécessaire d’avoir recours à une méthodologie adaptée à la description homogène
du front. Deux méthodologies principales se distinguent. D’une part, l’utilisation d’un algorithme
génétique consiste à faire converger une population vers le front de Pareto au cours de généra-
tions en appliquant des opérations de mutation et de croisement. Cette méthode est particuliè-
rement adaptée lorsque le coût de la fonction objectif n’est pas important (code semi-empirique
ou Euler par exemple) mais s’avère inadapté lorsque le coût d’évaluation d’un individu n’est pas
négligeable (comme c’est le cas pour des simulations CFD). D’autre part, il s’avère intéressant de
recourir à la méta-modélisation de la fonction objectif à partir d’un nombre restreint de points
d’échantillonnage. Le couplage avec un algorithme génétique permet d’identifier les optimums
tout en réduisant considérablement le coût inhérent à l’évaluation de la fonction objectif. Deux
modèles ont été sélectionnés suite à cette étude bibliographique. Trois réseaux de neurones sont
utilisés pour modéliser les coefficients aérodynamiques du dispositif de contrôle à partir d’un
nombre conséquent d’évaluations CFD RANS. De plus, les modèles de kriging sont jugés intéres-
sants, notamment au travers des fonctions d’enrichissements Expected Improvement et Probability of
Feasibility qui permettent d’enrichir le modèle et donc d’en augmenter la précision. En se basant
sur les études d’optimisation précédentes, l’algorithme développé est basé sur l’approche Efficient
Global Optimization et est appliqué dans les chapitre suivants à la modification de trajectoire d’un
projectile d’artillerie.

Dans un second chapitre, la mécanique du vol d’un projectile d’artillerie est abordée. La quan-
tification des erreurs de dispersion et de justesse mènent à la définition de la modification de
trajectoire que le dispositif de contrôle doit fournir. Les études bibliographiques réalisées dans
le cadre du PEA MANEGE avaient souligné la capacité d’un spoiler isolé à produire une mo-
dification de trajectoire en privilégiant une direction via le contrôle de la position en roulis. Les
paramètres caractérisant le spoiler sont identifiés au nombre de cinq : sa position longitudinale par
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rapport au nez Xs/D, sa hauteur Hs/D, son étendue azimutale θs, son instant de déploiement sur
la trajectoire td et sa position en roulis φs. Trois coefficients aérodynamiques sont identifiés comme
responsables des modifications de trajectoires à partir des études présentes dans la littérature. Il
est alors choisi de représenter le déploiement du spoiler en ajoutant sa contribution aux coeffi-
cients de force normale ∆CN , de moment de tangage ∆Cm et de force axiale ∆CA. Les trajectoires
ainsi que les modifications engendrées suite au déploiement du spoiler sont déterminées par le
code de mécanique du vol BALCO de l’ISL. L’expression des équations de la mécanique du vol
du projectile illustre la dépendance du calcul de la trajectoire à la détermination des coefficients
aérodynamiques.
La seconde partie de ce chapitre est dédiée à la description des équations fondamentales de la
dynamique des fluides. Parmi les modèles de turbulence décrits, l’approche moyennée RANS
est sélectionnée afin d’établir le modèle aérodynamique du projectile contrôlé dans le cadre de
l’étude d’optimisation. L’approche hybride RANS/LES zonale développée à l’ONERA a été ap-
pliquée avec succès précédemment par Simon dans le cas d’un projectile d’artillerie sans dispo-
sitif de contrôle. Cette approche nettement plus coûteuse en termes de temps CPU, du fait de la
résolution d’une partie du contenu turbulent, est réservée à une évaluation fine des coefficients
aérodynamiques de la configuration optimale déterminée lors de la résolution du problème d’op-
timisation.

Une série de simulations numériques est réalisée sur la configuration lisse du projectile, c’est à dire
sans dispositif de contrôle déployé, dans le but de valider la méthodologie de calcul. Pour cela, les
résultats des campagnes d’essais des PEA MAGNUS et MANEGE permettent de conclure quant à
la bonne reproductibilité des coefficients de force normale ainsi que de moment de tangage par le
modèle de Spalart-Allmaras. Ce-dernier est cependant mis en défaut dans le cas du coefficient de
force axiale mesuré en soufflerie ce qui est en accord avec les évaluations précédentes faites par
Zeidler sur le même projectile.
L’influence du dispositif de contrôle est étudiée numériquement pour trois régimes aérodyna-
miques. L’assemblage du spoiler avec le corps axisymétrique du projectile est réalisé via la mé-
thode Chimère. La topologie de l’écoulement, notamment le système d’ondes de chocs et la re-
circulation qui se développe en amont du spoiler sont mis en évidence en régime supersonique.
Toutefois, aucune mesure expérimentale n’est disponible pour cette configuration générique du
spoiler, ce qui ne permet pas de conclure catégoriquement sur la viabilité de l’approche numé-
rique. Pour tenter d’apporter des éléments complémentaires, une étude de la dépendance du ré-
sultat au modèle de turbulence est réalisée. Les modèles k − ω SST et EARSM sont comparés
au modèle de Spalart-Allmaras. Le plutôt bon accord entre ce dernier modèle et les simulations
k− ω SST pour les trois régimes considérés dans ce chapitre conduit à la sélection du modèle de
Spalart-Allmaras pour la modélisation de la turbulence lors de la caractérisation aérodynamique
du spoiler. Un avantage non négligeable de ce modèle comparé aux modèles plus complexes ré-
side dans le temps de restitution réduit tout en assurant la convergence des simulations.

Avant d’appliquer les techniques d’optimisation décrites dans le premier chapitre au projectile
muni du spoiler, la résolution de problèmes analytiques est envisagée. Pour cela, l’objectif est de
minimiser les fonctions bidimensionnelles de Branin et Sasena à partir d’une modélisation par kri-
ging. L’échantillonnage dans ces deux cas est réparti suivant la méthode de l’hypercube latin. Le
nombre de points constituant cette base de données initiale suit les recommandations formulées
par Meunier, soit N compris entre 3p et 10p. La méthodologie générale d’optimisation des deux
fonctions suit l’algorithme EGO, c’est à dire que la fonction d’Expected Improvement est maximi-
sée, assurant l’exploration et l’exploitation du modèle au cours de son enrichissement. L’inclusion
de fonctions contraintes dans la définition du problème de Sasena est prise en compte au travers
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de la maximisation du produit des Probability of Feasibility associé à chaque fonction contrainte.
La maximisation concourante de l’EI et des PF aboutit à la définition du critère d’enrichissement
du modèle, qui se trouve être un problème d’optimisation bidimensionnel. La résolution de ces
deux problèmes d’optimisation a permis d’adapter la méthodologie EGO à la prise en compte de
fonctions contraintes et est appliquée dans la suite du chapitre à la problématique du contrôle de
trajectoire.
Une étape importante consiste à définir la fonction objectif ainsi que les fonctions contraintes qui
doivent être prises en compte par le processus d’optimisation, ce qui conditionne inévitablement
les configurations optimales. La modification de trajectoire que le spoiler est en charge de produire
est déduite du mouvement naturel d’un projectile gyrostabilisé afin que le dispositif de contrôle
s’oppose à ce mouvement. Afin d’être en mesure de contrôler un maximum de trajectoires, l’ob-
jectif est choisi de telle sorte à rapprocher le point d’impact du projectile contrôlé d’une ellipse à
3σ. Les fonctions contraintes assurent en plus une augmentation de la portée suite au déploiement
du spoiler ainsi qu’une réduction de la déviation latérale.
Suite à la sélection du modèle de turbulence de Spalart-Allmaras pour la modélisation de la tur-
bulence de l’écoulement autour du projectile, une base de données de calculs CFD est établie par
les trois partenaires du PEA MANEGE II. Ces calculs sont utilisés comme données d’entrée lors
du calcul de trajectoire du projectile muni du spoiler. La base de données de 1300 simulations CFD
vise à caractériser l’influence de chaque paramètre géométrique du spoiler sur ses coefficients aé-
rodynamiques. L’ensemble de calculs ne respectant pas un LHS pour sa répartition, la construction
des surfaces de réponses associées à chaque coefficient (∆CN , ∆Cm et ∆CA) donne lieu à une étude
de l’influence de l’échantillonnage initial sur la qualité du modèle construit. Il était intéressant de
remarquer que le modèle de kriging est plus sensible que le réseau de neurones à la répartition des
points de calcul. Un phénomène de sur-échantillonnage a été mis en évidence lorsque le modèle
de kriging est basé sur tous les résultats CFD, ce qui se traduit par des valeurs erronées d’estima-
tions aux points d’entraînement du modèle.
A partir de cette modélisation initiale, l’algorithme d’optimisation estime les valeurs des coef-
ficients aérodynamiques du spoiler dans le but de déterminer les modifications de trajectoire
induites par le déploiement des différents spoilers. La méthodologie adoptée ici consiste à dé-
finir un échantillonnage de configurations géométriques de spoilers afin d’initialiser les modèles
de kriging de la fonction objectif et des contraintes. L’algorithme développé est divisé en deux
boucles imbriquées. La boucle interne repose sur les modèles de kriging dont le but est d’iden-
tifier la configuration géométrique optimale du spoiler. La boucle externe permet d’estimer les
coefficients aérodynamiques du spoiler utilisés pour les calculs de trajectoires à partir du réseau
de neurones. Celui-ci est enrichi par des simulations CFD complémentaires de la configuration
optimale choisie par la boucle interne du processus. Au cours des itérations, la résolution du pro-
blème d’optimisation illustre la présence d’une hyper-surface dans l’espace à cinq dimensions.
La définition du problème d’optimisation apparaît alors sous-contrainte, menant à une infinité
de solutions proposant la correction 2D recherchée de la trajectoire. Une solution alors envisagée
consiste à fixer l’instant de déploiement du spoiler de telle sorte qu’il s’approche d’une phase dite
de "guidage terminal" du projectile. Cette approche du problème implique alors de déployer le
spoiler dans les 12% de trajectoire précédent l’impact. Le nombre de paramètres caractérisant le
spoiler est réduit à quatre : Xs/D, Hs/D, θs et la position en roulis φs. La résolution de cette ver-
sion du problème d’optimisation aboutit à la définition d’une configuration optimale après quatre
itérations de la boucle externe. Le spoiler ainsi défini est capable de produire une correction 2D de
la trajectoire dans toutes les directions et de découpler les modifications engendrées par contrôle
de sa position en roulis.

L’application avec succès de l’algorithme d’optimisation a conduit à la définition d’une combinai-
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son de paramètres géométriques optimale pour le spoiler. A partir de cette définition, des simu-
lations hybrides RANS/LES sont réalisées dans le but de quantifier précisément la contribution
à la force axiale du spoiler ∆CA. Le coût de ces simulations étant bien plus important que celui
des simulations RANS, les conditions aérodynamiques de calcul sont choisies en répartissant un
LHS sur la portion contrôlée de la trajectoire du projectile optimal. De cette façon, une réparti-
tion homogène des points d’échantillonnage est assurée pour la construction future d’un modèle
multi-fidélité de cokriging. La quantification des fluctuations autour de la valeur moyenne des co-
efficients aérodynamiques permet de répercuter l’influence des instationnarités de l’écoulement
sur le calcul des trajectoires. Toutefois, il a été démontré que cette approche n’est pas concluante,
la dispersion des points d’impact engendrée par l’inclusion des données instationnaires ne semble
pas significative comparé à la dispersion du projectile non contrôlé.
La réalisation de ces simulations est également l’occasion de mener une analyse physique de
l’écoulement au travers de l’étude des structures turbulentes de l’écoulement, des champs moyens
ainsi que d’analyses fréquentielles réalisées dans le sillage du projectile. Les champs moyennés en
temps permettent de retrouver les caractéristiques de l’écoulement mises en évidence au chapitre
3, c’est à dire l’effet d’obstacle induit par la présence du spoiler impliquant une modification de
l’angle d’équilibre du projectile. Une attention spéciale est portée à l’étude de la couche de mé-
lange se développant en aval du culot. L’évolution du nombre de Mach convectif dans cette zone
de l’écoulement est similaire à celles présentes dans la littérature. Toutefois, au vu du nombre de
Mach convectif Mc > 0, 6 qui suggère la présence de structures tridimensionnelles, les iso-surfaces
de critère Q mettent en évidence des structures à forte cohérence azimutale, principalement bidi-
mensionnelles. Ce comportement contradictoire entre le nombre de Mach convectif et la structura-
tion de la couche de mélange en aval du spoiler pourrait faire l’objet d’analyses complémentaires.
Une analyse fréquentielle est d’abord réalisée au culot des deux configurations du projectile dans
le but d’identifier des phénomènes tels que le lâcher tourbillonnaire en essayant de se rapprocher
des fréquences identifiées dans la littérature. Les fluctuations de pression au culot permettent dans
un premier temps d’identifier un nombre de Strouhal StD = 0, 3 concernant l’impact du courant
de retour sur le culot du projectile, pour les deux configurations. De plus, le tracé de la nappe
fréquentielle en azimuth sur l’arête externe du culot met en évidence l’influence du spoiler sur la
localisation spatiale des phénomènes fréquentiels. Ainsi, l’envergure finie du spoiler θs, qui im-
pose un effet de contournement d’obstacle, se retrouve directement sur la nappe fréquentielle où
des contributions larges bandes sont identifiées pour θ = 150◦ et θ = 210◦. L’analyse fréquentielle
de la couche de mélange se développant en aval du spoiler confirme l’apparition de structures
cohérentes de Kelvin-Helmholtz. Celles-ci sont observées en aval de la position du spoiler pour
un nombre de Strouhal de StHs = 0, 2 basé sur la hauteur du spoiler. Ce nombre de Strouhal est
associé au phénomène de lâcher tourbillonnaire.

Les derniers travaux sont dédiés à l’exploitation de mesures réalisées en soufflerie sur la configura-
tion contrôlée du projectile. Une configuration géométrique particulière du dispositif de contrôle
est choisie pour cette partie de l’étude. Les estimations de la contribution du spoiler aux différents
coefficients aérodynamiques obtenues à partir du réseau de neurones sont comparées directe-
ment aux résultats expérimentaux. La mauvaise prévision des coefficients aérodynamique par le
méta-modèle conduit à considérer l’inclusion de données expérimentales dans la définition d’un
nouveau modèle multi-fidélité. Pour cela, la base de données de calcul RANS répartie par LHS
(présentée au chapitre 3) est couplée aux données extraites de trois et cinq points de données
expérimentaux. La sélection de ces-derniers, parmi les 576 mesures réalisées en soufflerie, est ef-
fectuée en appliquant un algorithme d’échange, maximisant ainsi la distance entre les points de
données. L’objectif consiste à modéliser par cokriging une trajectoire proche de celles obtenues à
partir des données expérimentales.
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Une méthodologie de raffinement de la base de données basée sur l’erreur de modélisation est
adoptée. La maximisation de l’erreur le long de la portion de trajectoire vise à identifier les la-
cunes du modèle de cokriging utilisé. Au cours de cette étude, il apparaît que la base de données
basse fidélité permet de modéliser les variations des coefficients aérodynamiques tandis que la
base de données haute fidélité sert à recaler ces variations au niveau des mesures expérimentales.
L’enrichissement de la base de données basse fidélité, par des calculs RANS additionnels, doit
ainsi permettre de se rapprocher des données expérimentales. La répétition de cette méthodo-
logie permet d’obtenir des trajectoires similaires à partir du modèle de cokriging et des essais en
soufflerie après trois étapes de raffinement. Cette approche semble ainsi prometteuse dans le cadre
d’études à la fois numériques et expérimentales. Il est toutefois important de rappeler qu’une at-
tention particulière a été portée à la sélection des points de données haute fidélité afin que ceux-ci
coïncident avec des points de données numériques.

Perspectives

Plusieurs axes de prolongations des travaux menés dans cette thèse sont envisageables.

Méta-modélisation

Il a été démontré au cours de ces travaux que le kriging est un modèle particulièrement pro-
metteur au travers de l’estimation de l’erreur de modélisation qui est associée aux estimations. Il
est envisageable que certaines variantes du kriging (le gradient des coefficients aérodynamiques
pourrait constituer un niveau de fidélité supplémentaire comme dans l’étude de Laurenceau et
Sagaut [70]) proposent une meilleure reproduction de la contribution du spoiler par rapport aux
modélisations de coefficients utilisées dans ces travaux.

De plus, l’inclusion de données expérimentales en complément de la base de données CFD s’est
avéré particulièrement intéressante pour la reproduction des variations de coefficients. Le mo-
dèle de cokriging ainsi défini a permis de modéliser une trajectoire du projectile proche de celle
obtenue à partir des essais. Il serait intéressant d’appliquer cette méthodologie hybride numé-
rique/expérimental à la modélisation d’autres quantités aérodynamiques dans le but d’étudier
l’influence des bases de données sur la reproduction des grandeurs.

Optimisation

La définition des fonctions objectifs et contraintes ont mené à l’identification d’un optimum par-
ticulier pour la géométrie du spoiler. La formulation du problème d’optimisation a résulté de la
prise en compte du mouvement naturel du projectile gyrostabilisé. Cette considération avait pour
but de déterminer la correction de trajectoire la plus contraignante que devrait produire le spoiler.
Toutefois, l’inclusion de telles fonctions dans la pose du problème revient inévitablement à réduire
le nombre de designs optimums, conduisant à la sélection d’un optimum local.

La configuration du spoiler identifiée suite à l’application de l’algorithme d’optimisation assure la
production d’une correction de trajectoire d’au moins 2σ, quelle que soit la position en roulis φs du
spoiler pour un instant de déploiement td fixé. Une formulation alternative consisterait à inclure
la maximisation de l’instant de déploiement du spoiler dans les fonctions objectifs du problème.

Une étape supplémentaire inclue dans le processus d’optimisation, consisterait à vérifier que la
position des points d’impact est comprise entre les ellipses à 2σ et 3σ, quelle que soit la posi-
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tion en roulis φs considérée. Une telle approche assurerait la capacité du spoiler considéré comme
optimal à s’opposer à toute perturbation extérieure. L’utilisation d’un méta-modèle, de type clas-
sifieur, permettrait dans un premier temps d’identifier les designs susceptibles d’assurer ces mo-
difications, avant que le calcul de trajectoire par le code de mécanique du vol ne soit requis.

De plus, il est apparu que la configuration optimale du spoiler n’est pas en mesure de produire
une correction de trajectoire proche de l’ellipse à 3σ pour toutes les positions en roulis φs (comme
illustré sur la figure 4.30) alors que l’optimum a été déterminé dans le cas jugé comme le plus
défavorable. Deux possibilités sont alors envisageables pour rapprocher le point d’impact de cette
ellipse. Soit une optimisation particulière doit être menée afin d’identifier la configuration du
spoiler permettant d’atteindre l’ellipse à 3σ pour une position en roulis donnée. Cette solution
implique toutefois de modifier la géométrie du spoiler en fonction de la correction de trajectoire
qui doit être produite, ce qui n’est pas envisageable en conditions de tir réel. Soit l’instant de dé-
ploiement du spoiler td est choisi en amont sur la trajectoire, permettant ainsi de produire une
déviation plus importante pour un même spoiler. Toutefois, cette dernière solution implique une
réduction d’intégration de la déviation par rapport à la trajectoire de référence du projectile.

Le développement de l’algorithme d’optimisation a été réalisé en ne considérant que le concept
CA2S. Néanmoins, les étapes de la résolution du problème d’optimisation ont été développées de
manière générique. Ainsi, la génération d’une base de données ou la modélisation des variations
d’une fonction par un méta-modèles peuvent être adaptées à d’autres problématiques, telles que
l’optimisation d’une voilure ou du concept CP2VS du projet "MANEGE II" par exemple.

Modélisation aérodynamique du projectile

L’approche choisie dans cette thèse consiste à modéliser uniquement la contribution du spoiler
aux coefficients aérodynamiques à partir de simulations CFD. Les coefficients aérodynamiques
du fuselage lisse sont obtenus à partir d’un code semi-empirique auxquels sont ajoutés les contri-
butions du spoiler.

L’évaluation des contributions du spoiler repose sur l’évaluation successive des coefficients aéro-
dynamiques du projectile lisse et contrôlé. Le remplacement des évaluations provenant du code
semi-empirique par les coefficients tirés des simulations CFD permettrait alors d’étudier l’in-
fluence de la modélisation des coefficients aérodynamiques sur le calcul des trajectoires.

De plus, les méthodes numériques avancées telles que les simulations hybrides RANS/LES pré-
sentées dans ce manuscrit promettent une évaluation plus fidèle des coefficients aérodynamiques.
Cette approche est notamment intéressante concernant le coefficient de force axial des configu-
rations lisses et contrôlées du projectile. Il est apparu dans ces travaux que les fluctuations de ce
coefficient sont prépondérantes par rapport aux fluctuations du coefficient de force normale et de
coefficient de moment de tangage.

Un intérêt particulier doit être dédié à l’attribution des approches RANS ou LES dans le cas d’une
simulation hybride. La zone de recirculation en amont du spoiler a été traitée intégralement en
RANS dans le but de limiter le temps de simulation total. L’affectation d’une résolution aux
grandes échelles dans cette zone particulière de l’écoulement permettrait de capter la dynamique
de la zone décollée et son interaction potentielle avec le choc induit par la présence du spoiler.
Une telle résolution de l’écoulement permettrait alors de faire apparaître des fluctuations plus
importantes de tous les coefficients aérodynamiques de la configuration contrôlée du projectile.
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Physique de l’écoulement de sillage

L’analyse physique réalisée au chapitre 5 pourrait tirer avantage des sondes placées en couronnes
dans le sillage du projectile. L’étude de la cohérence des signaux entre les sondes d’une même
couronne permettrait de faire apparaître les modes (hélicoïdaux par exemple) de l’écoulement.
Les conclusions de ce genre d’analyses sont généralement tirées de simulations à incidence nulle
α = 0◦, il pourrait alors s’avérer nécessaire de réaliser des simulations CFD supplémentaires afin
de caractériser le sillage du projectile.

Il serait toutefois intéressant d’utiliser les résultats des simulations ZDES pour caractériser l’in-
fluence du spoiler sur les modes de l’écoulement de sillage, et ce même en considérant un projec-
tile en incidence. Comme vu au travers des iso-surfaces de critère Q, l’effet d’obstacle induit par la
présence du spoiler impose la formation d’un écoulement en fer à cheval qui impacte directement
la topologie de l’écoulement de sillage. Les tracés de la vorticité ont montré, dans le cas du pro-
jectile contrôlé, l’apparition de tourbillons supplémentaires s’enroulant autour de l’écoulement
de sillage du corps du projectile. La qualification de l’action de ces tourbillons sur les modes de
l’écoulement complèterait l’analyse fréquentielle du chapitre 5.

Les mesures réalisées en soufflerie se sont concentrées uniquement sur les évaluations de la contri-
bution du dispositif de contrôle aux coefficients aérodynamiques. Il aurait pu être intéressant
d’utiliser des techniques d’analyse récentes telles que la Particle Image Velocimetry (PIV) afin d’accé-
der expérimentalement aux caractéristiques intrinsèques de l’écoulement telles que la vorticité. De
telles mesures permettraient d’une part de valider les simulations ZDES réalisées sur le projectile
et, d’autre part, d’étudier expérimentalement les caractéristiques de l’écoulement axisymétrique
perturbé par un spoiler d’envergure finie.
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Annexe A

Projet d’Étude Amont MANEGE II

Le projet d’étude amont (PEA) "MANEGE II" est financé par la Direction Générale de l’Armement
(DGA) et fait suite au PEA "MANEGE". Les trois partenaires prenant part à ces deux projets sont :

â Nexter Munitions (Bourges), principal acteur de l’armement terrestre français
â L’Onera (Meudon), centre français de recherche aérospatial
â L’Institut franco-allemand Saint Louis (ISL), institut binational de recherche pour la défense

L’objectif du PEA "MANEGE II" est d’étudier la capacité de correction de dispositifs dits actifs
ou passifs déployés durant le vol d’un projectile d’artillerie. Le principal intérêt de tels dispositifs
réside dans la réduction des erreurs à l’impact. Deux configurations principales sont étudiées au
cours de ce projet : Correction Active 2D par Spoiler (CA2S) et Correction Passive 2D par Voilure
et Spoiler (CP2VS) qui avaient fait l’objet de pré-évaluations lors du PEA MANEGE.

A.1 Principes de correction du projectile

Contrairement au PEA précédent, l’étude MANEGE II se focalise sur le contrôle de la trajectoire
de projectiles gyrostabilisés, plus précisément de la munition LU 211 HB de Nexter Munitions.

La correction de trajectoire envisagée est obtenue par le déploiement de dispositifs durant le vol
en fonction de la modification de trajectoire qu’il est nécessaire de produire. Le principe de fonc-
tionnement général des dispositifs de correction est illustré sur la figure A.1. Les deux dispositifs
envisagés (CA2S et CP2VS) doivent ainsi être en mesure de générer une modification de la portée
et de la déviation du projectile.
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252 Annexe A. Projet d’Étude Amont MANEGE II

FIGURE A.1 – Principe de correction de trajectoire, tirée de Wey et Martinez [112]

Les études liées aux concepts du PEA "MANEGE II" reposent dans un premier temps sur des
études numériques avant que les résultats ne soient confirmés par une campagne en soufflerie.
Les modèles aérodynamiques des dispositifs de contrôle sont identifiés à partir d’une base de
données CFD constituée de résultats de simulations réalisées par l’ensemble des partenaires du
projet. Les simulations de Nexter Munitions sont réalisées via le code FLU3M de l’Onera. Les
codes FLU3M et elsA sont utilisés par l’Onera pour déterminer les contributions du spoiler et ont
alors donné lieu à une étude de la dépendance du modèle aérodynamique vis-à-vis du solveur. Fi-
nalement, L’ISL à déterminé les contributions du spoiler en utilisant le logiciel Fluent. L’ensemble
des ce calculs est utilisé dans le cadre des travaux de cette thèse, comme présenté au chapitre 4.

Le concept CP2VS a fait l’objet de simulations numériques via le code FLU3M de l’Onera dans le
but d’établir son modèle aérodynamique. A terme, ce modèle doit être utilisé dans le but d’ajuster
les estimations du code semi-empirique "MISSILE" de l’Onera.

Dans un second temps, les modèles aérodynamiques des deux concepts sont évalués par le biais
de mesures dans la soufflerie S3 du centre de Modane Avrieux de l’Onera.

A.1.1 Dispositif de Contrôle Actif 2D par Spoiler

La configuration géométrique du spoiler isolé est illustré sur la figure A.2. Contrairement à la plu-
part des dispositifs mécaniques qui avaient été envisagés dans le PEA "MANEGE", cette configu-
ration présente la caractéristique de ne pas être aérodynamiquement symétrique. Cette propriété
donne l’avantage de pouvoir contrôler indépendamment la déviation en portée et en latéral, sous
réserve du contrôle de la position en roulis sur le corps du projectile.
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FIGURE A.2 – Concept de correction de trajectoire par spoiler isolé (CA2S) dans la veine de la
soufflerie S3 de Modane Avrieux

Au cours des études préliminaires, et particulièrement celle réalisée par Wey et Martinez [113],
ce dispositif s’est montré prometteur. La figure A.3 illustre la capacité de correction d’un spoiler
déployé à l’apogée de la trajectoire du projectile LU 211 HB en fonction de la position en roulis
sur le corps du projectile.

FIGURE A.3 – Capacité de correction du concept de spoiler isolé (CA2S) déployé à l’apogée de la
trajectoire, tirée de Wey et al. [113]

Ce concept permet ainsi de s’affranchir d’au moins 2σ à la fois en portée et en latéral (le lecteur est
renvoyé au chapitre 2 pour plus de précision sur les intervalle liés aux erreurs à l’impact). L’objectif
du PEA "MANEGE II" concernant ce type de dispositif consiste à en optimiser les caractéristiques
géométriques dans l’optique d’une intégration sur les munitions LU 211. De plus, une étude en
soufflerie viendra caractériser la capacité effective du dispositif optimal à produire la correction
de trajectoire identifiée numériquement.

A.1.2 Dispositif de Contrôle Passif 2D par Voilure et Spoiler

La correction de trajectoire est produite par le déploiement successif d’un aérofrein et d’ailettes
au cours du vol du concept CP2VS, illustré sur la figure A.4. Il était supposé, en amont du projet
MANEGE II, que la direction de la modification de trajectoire engendrée par les deux éléments est
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distincte. L’aérofrein est sensé produire une réduction de portée une fois déployé, conséquence
directe de l’augmentation de traînée totale du projectile, tandis que les ailettes libres en rotation
assure le contrôle en latéral.

FIGURE A.4 – Concept de correction de trajectoire par aérofrein et ailettes (CP2VS) dans la veine
de la soufflerie S3 de Modane Avrieux

Les mesures expérimentales des coefficients aérodynamiques liés aux éléments de contrôle du
concept CP2VS (fuselage lisse + ailettes, fuselage lisse + aérofrein et fuselage lisse + ailettes +
aérofrein) ont permis de montrer que les éléments de correction pris séparément permettent éga-
lement d’envisager une correction 2D de la trajectoire, comme montré sur le tracé des trajectoires
de la figure A.5.

FIGURE A.5 – Décomposition de l’influence des éléments des corrections sur la correction de
trajectoire produite par le concept CP2VS

L’aérofrein est responsable d’une forte diminution de la portée du projectile. Toutefois, la configu-
ration du projectile restant axisymétrique suite à son déploiement, la gyrostabilisation du projec-
tile entraîne la création d’une force latérale décrite par Wey et Martinez [112] comme FLat ≈ pCLα

VCMα
.

Dans ce cas, la déviation latérale induite par l’aérofrein n’est pas négligeable. Dans le cas des ai-
lettes déployées seules, le fait que celles-ci soient supposées libres en rotation une fois déployée
permet de contrôler la direction de la modification de la trajectoire. De plus, leur déploiement au
cours du vol implique une augmentation de la traînée du projectile qui se traduit par une dimi-
nution de la portée.

La combinaison des modifications de trajectoire engendrées par ces deux éléments de correction
doit permettre de produire une correction 2D de la trajectoire du LU 211 HB. Toutefois, ce dernier
concept, bien que plutôt mature d’un point de vue industriel, semble moins flexible que le concept
CA2S étant donné qu’il ne présente pas de disymétrisation de l’écoulement. Une augmentation de
portée ainsi qu’une diminution de la déviation latérale ne sont alors pas envisageable directement
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par ce concept. Il est nécessaire d’ajuster la position du point visé par le canon pour réaliser ce
type de correction.
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Annexe B

Compléments sur la construction d’un
modèle de kriging

Les développements complémentaires liés au modèle de kriging sont proposés dans cette annexe.
Ceux-ci décrivent les étapes mathématiques intermédiaires aboutissant à l’estimation par kriging
de la valeur d’une fonction ainsi que de l’erreur de modélisation en un point non échantillonné.

B.1 Influence de la fonction de corrélation

L’exposant de la fonction de corrélation définit sa forme et le lien entre les points de données.
Meunier [201] a ainsi étudié l’influence de la valeur de ce paramètre sur la fonction de corrélation.
La variation de ce paramètre implique un changement du type de fonction de corrélation employé
entre les points d’échantillonnage. Une fonction de corrélation exponentielle et une fonction gaus-
sienne sont comparées dans le cas d’une fonction monodimensionnelle sur la figure B.1.
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FIGURE B.1 – Influence de la fonction de corrélation et du paramètre θ, tirée de [201]

La sélection d’une fonction de corrélation dépend principalement du type de fonction que l’on
cherche à modéliser. Il n’existe par de règle universelle de définition de la fonction de corréla-
tion. Dans le cas de la modélisation de coefficients aérodynamiques, on privilégiera une fonction
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gaussienne (c’est à dire p = 2), qui propose notamment l’avantage d’être dérivable en tout point
de l’espace ainsi qu’une réduction du temps nécessaire à la construction du modèle de kriging
puisque ce paramètre n’est plus à déterminer.

B.2 Estimations par le modèle de kriging

L’estimation de la valeur de la fonction d’intérêt en un point non-échantillonné est obtenue en enri-
chissant les matrices définies par le modèle de kriging. Considérons un nouveau vecteur constitué
des valeurs échantillonnée y(x) et enrichi par l’estimation du modèle de kriging ŷ(x) en un point
x non-échantillonné. Le vecteur de corrélation r entre les points d’échantillonnage ayant servi à
l’apprentissage du modèle et le nouveau point est exprimé par l’équation (B.1).

r =




corr[y(x1), ŷ(x)]
...

corr[y(xN), ŷ(x)]


 (B.1)

La matrice de corrélation enrichie R̃ est déduite du vecteur r :

R̃ =

(
R r
rt 1

)
(B.2)

Seule une partie de l’équation de vraisemblance (1.39) dépend directement de ŷ. Celle-ci est don-
née par l’équation (B.3).

MLEŷ = − (ŷ− 1µ̂)tR̃−1(ŷ− 1µ̂)

2σ̂2 =

−
(

y− 1µ̂
ŷ− 1µ̂

)t ( R r
rt 1

)−1 ( y− 1µ̂
ŷ− 1µ̂

)

2σ̂2 (B.3)

La maximisation de cette expression de la fonction de vraisemblance nécessite notamment l’in-
version de la matrice de corrélation enrichie R̃. La valeur de ŷ maximisant la fonction de vrai-
semblance est obtenue en résolvant l’égalité (B.4). Le passage de l’équation (B.3) à la résolution
est détaillé par Jones [39] (ce développement correspond à dériver l’expression de la fonction de
vraisemblance selon ŷ).

[ −1
σ̂2(1− rtR−1r)

]
(ŷ− µ̂)

[
rtR−1(y− 1µ̂

σ̂21− rtR−1r)

]
= 0 (B.4)

Finalement, l’expression de l’estimation d’une fonction en un point non échantillonné par kriging
est donnée suivant le meilleur prédicteur linéaire non-biaisé (Best Linear Unbiaised Predictor en anglais
dont l’abréviation est connue sous la forme BLUP) de l’équation (B.5).

ŷ(x) = µ̂ + rtR−1(y− 1µ̂) (B.5)

B.3 Optimisation des paramètres internes du kriging

Il existe différentes méthodologies adaptées à la déterminations des hyperparamètres du modèle
de kriging. Une méthode de type descente de gradient telle que l’algorithme L-BFGS-B (Limited-
memory Broyden Fletcher Goldfarb Shanno Bound-constraint) introduite par Byrd et al. [202] peut être
utilisé mais nécessite la détermination du gradient de la fonction de vraisemblance. C’est l’ap-
proche privilégiée dans le cadre de la toolbox OpenMDAO utilisée dans ces travaux de thèse pour
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les modélisations par kriging.

Mardia et Watkins [203] ont démontré que la fonction de vraisemblance pouvait être fortement
multimodale, compléxifiant le processus d’optimisation des hyperparamètres. De plus, son gra-
dient peut être nul pour des valeurs de θl très fortes (pour des valeurs supérieures à celles illus-
trées sur la figure B.1). Il apparaît donc primordial d’estimer une première valeur de θl réaliste afin
d’optimiser facilement les paramètres internes du modèle. Laurenceau et Sagaut [70] ont, dans ce
but, développé une méthodologie pour déterminer une valeur initiale des paramètres θl avant de
maximiser la fonction de vraisemblance par une technique reposant sur la descente de gradient.

Il existe un certain nombre de méthodologies qui ont été adaptées à l’optimisation des paramètres
internes des modèles de kriging. Certaines méthodes traditionnelles d’optimisation telles que le
recuit simulé adapté par Martin et Simpson [204] permettent de s’affranchir du calcul de gradient
pour l’optimisation des paramètres au prix d’un temps de calcul bien plus important. Des métho-
dologies plus complexes et hybrides sont aussi apparues. Par exemple, Toal et al. [205] ont étudié
la nécessité de ré-optimiser les hyperparamètres d’un modèle dans le cadre d’une démarche d’op-
timisation faisant intervenir un enrichissement de la base de données. Dans leur étude les para-
mètres sont optimisés suivant la combinaison simplex + algorithme génétique + montée dynamique.

L’optimisation des paramètres du modèle de kriging peut également être réalisée directement en
ayant recours à un algorithme génétique. Hollingsworth et Mavris [206] ont étudié l’influence de
la méthode d’apprentissage des hyperparamètres de modèles de kriging sur différents cas ana-
lytiques et sont parvenus à la conclusion que les algorithmes génétiques semblent être capables
d’identifier à des solutions optimales de manière universelle mais nécessitant un nombre d’éva-
luations de paramètres très important.

B.4 Démonstration du caractère interpolant du kriging

Dans le but de démontrer que le kriging ordinaire est un modèle interpolant de la fonction qu’il
modélise, on considère un échantillonnage constitué de deux points x1 et x2. L’estimation du mo-
dèle de kriging au point x1, suivant l’équation (1.43) est donnée par la relation (B.6).

ŷ(x1) = µ̂ + rTR−1
(

y1 − 1µ̂
y2 − 1µ̂

)
(B.6)

En considérant une fonction de corrélation fcorr gaussienne, la fonction de corrélation est définie
par l’équation (1.38). Il est alors possible de déterminer la matrice de corrélation R définie par
l’équation (B.7).

R =

(
1 fcorr(x1, x2)

fcorr(x2, x1) 1

)
(B.7)

Le déterminant de la matrice de corrélation est alors défini par det(R) = 1 − fcorr(x1, x2)2, et
permet de déterminer l’inverse de la matrice de corrélation R−1, nécessaire à l’estimation de la
fonction modélisée par kriging au point x1.

R−1 =
1

det(R)

t
com(R) =

1
(1 − fcorr(x1, x2)2

(
1 − fcorr(x2, x1)

− fcorr(x1, x2) 1

)
(B.8)

L’injection de l’expression de l’inverse de la matrice de corrélation R−1 dans l’estimation par kri-
ging de l’équation (B.6) permet de conclure sur le caractère interpolant du modèle.
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ŷ(x1) = µ̂ + (1 fcorr(x1, x2))
1

(1− fcorr(x1, x2)2

(
1 − fcorr(x2, x1)

− fcorr(x1, x2) 1

)(
y1 − 1µ̂
y2 − 1µ̂

)

= µ̂ +
1

(1 − fcorr(x1, x2)2

(
(1− fcorr(x1, x2)

2) 0
) ( y1 − 1µ̂

y2 − 1µ̂

)

= µ̂ +
1

(1 − fcorr(x1, x2)2

(
(1− fcorr(x1, x2)

2 (y1 − µ̂)
)

= y1 (B.9)

La valeur de la fonction d’intérêt est donc retrouvée au travers de l’estimation de la fonction au
point x1 par le modèle de kriging. On peut également s’intéresser à l’évaluation de l’erreur asso-
ciée à la modélisation s(x) en ce point de données. Le calcul de cette erreur est réalisé à partir de
l’équation (1.44).

Pour simplifier la lecture, on décompose le calcul des termes de l’erreur de modélisation de l’équa-
tion 1.44. L’équation (B.10) propose le développement du terme rTR−1r.

rtR−1r = (1 fcorr(x1, x2))
1

(1− fcorr(x1, x2)2

(
1 − fcorr(x1, x2)

− fcorr(x1, x2) 1

)(
1

fcorr(x1, x2)

)

=
1

(1 − fcorr(x1, x2)2

(
(1− fcorr(x1, x2)

2) 0
) ( 1

fcorr(x1, x2)

)

= 1 (B.10)

Le second terme à déterminer, 1tR−11, est présent au dénominateur dans l’expression de l’erreur
de modélisation. L’équation (B.10) a permis de démontrer que le numérateur de cette expression
est nul, on s’assure au travers de l’équation (B.11) que 1tR−11 6= 0.

1tR−11 = (1 1)
1

(1− fcorr(x1, x2)2

(
1 − fcorr(x1, x2)

− fcorr(x1, x2) 1

)(
1
1

)

=
1

(1− fcorr(x1, x2)2 ((1− fcorr(x1, x2)) (1− fcorr(x1, x2))

(
1
1

)

=
2

(1 + fcorr(x1, x2)
6= 0 (B.11)

L’injection des équations (B.10) et (B.11) dans l’équation de l’erreur du modèle permet de conclure
quant au caractère interpolant du modèle de kriging.

ŝ(x1)
2 = σ̂2

[
1− 1 +

(1− 1)2

2
(1+ fcorr(x1,x2)

]
= 0 (B.12)

Le caractère interpolant du kriging est donc démontré au travers des résultats des équations (B.9)
et (B.12).



Annexe C

Construction d’un modèle de cokriging

La définition du modèle de cokriging utilisé dans ces travaux de thèse tire avantage de la défini-
tion d’un niveau de fidélité supplémentaire. Les équations des matrices présentées dans l’annexe
B sont alors enrichies par une seconde base de données afin d’établir les corrélations entre les deux
ensembles de points d’échantillonnage.

C.1 Matrices de corrélation et fonction de vraisemblance

Contrairement au modèle de kriging, la matrice de covariance C du processus Ze est basée sur une
double corrélation, comme exprimé par l’équation (C.1).

C =

(
σ2

c Rc(Xc, Xc) ρσ2
c Rc(Xc, Xe)

ρσ2
c Rc(Xe, Xc) ρ2σ2

c Rc(Xe, Xe) + σ2
d Rd(Xe, Xe)

)
(C.1)

Avec les notations de l’équation (C.1), Rc(Xc, Xe) correspond à la matrice de corrélation entre
les données des ensembles Xc et Xe. Les matrices de corrélation de l’équation (C.1) sont de la
même forme que les matrices de corrélation du modèle de kriging de l’équation (1.38). Cepen-
dant, contrairement au modèle de kriging pour lequel la matrice de covariance est unique, dans
le cas du cokriging cette matrice est composée de quatre sous-matrices de covariances. La ma-
trice de covariance du cokriging étant symétrique, l’ensemble des sous-matrices est détaillé par
les équations (C.2) à (C.4).

σ2
c Rc(Xc, Xc) = cov{Zc(Xc), Zc(Xc)} (C.2)

ρσ2
c Rc(Xc, Xe) = cov{ρZc(Xc) + Zd(Xc), Zc(Xe)} (C.3)

ρ2σ2
c Rc(Xe, Xe) + σ2

d Rd(Xe, Xe) = ρ2cov{Zc(Xe), Zc(Xe)}+ cov{Zd(Xe), Zd(Xe)} (C.4)
= cov{ρZc(Xe) + Zd(Xe), ρZc(Xe) + Zd(Xe)}

Les hyperparamètres du modèles de cokriging doivent être déterminés de telle sorte qu’ils maxi-
misent les fonctions de vraisemblance du processus gaussien de l’équation (1.48). On ne considè-
rera ici que des fonctions de corrélation gaussiennes, ce qui revient à fixer deux des paramètres du
modèle pc = pd = 2. Il reste tout de même à optimiser les paramètres internes restants du modèle
à savoir θc, θd et ρ.

Cette formulation de la matrice de covariance définit un modèle interpolant pour le cokriging
(c’est également le cas de la matrice de covariance du modèle de kriging). Dans le cas de données
bruitées (équivalent à un modèle non interpolant), Forrester et al. [207] ont démontré qu’il est
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envisageable de filtrer le bruit des mesures en ajoutant un terme λ sur la diagonale de la matrice
de covariance. Dans le cas d’un modèle multi-fidélité bruité, les auteurs suggèrent d’ajouter deux
termes distincts. A savoir un filtre pour les données basse fidélité λc et un filtre appliqué au mo-
dèle de la différence entre basse et haute fidélité λd.

Le modèle basse fidélité est supposé indépendant du modèle haute fidélité. La détermination des
paramètres µ̂c, σ2

c et θc est réalisée en suivant la même méthodologie que dans le cas du modèle
de kriging mono-fidélité, c’est à dire en maximisant la fonction de vraisemblance.

MLE = max
[
−Nc

2
ln(σ2

c )−
1
2

ln(|Rc(Xc, Xc)|)−
(yc − 1µc)tRc(Xc, Xc)−1(y− 1µc)

2σ2
c

]
(C.5)

L’expression des paramètres µc et σ2
c est obtenue en considérant les dérivées de l’équation (C.5)

selon eux-mêmes, soit respectivement les équations (C.6) et (C.7).

µ̂c =
1TRc(Xc, Xc)−1yc

1TRc(Xc, Xc)−11
(C.6)

σ̂2
c =

(yc − 1µ̂c)TRc(Xc, Xc)−1(yc − 1µ̂c)

Nc
(C.7)

La substitution des équations (C.6) et (C.7) dans l’équation (C.5) permet d’obtenir l’expression
concentrée de la vraisemblance du cokriging qui n’est alors plus qu’une fonction du paramètre θc.

MLEconcentre = −
Nc

2
ln(σ̂c

2)− 1
2

ln(|Rc(Xc, Xc)|) (C.8)

Le second ensemble de paramètres à déterminer concerne la modélisation de la différence entre le
modèle basse fidélité et le modèle haute fidélité. La méthodologie de détermination de la moyenne
µd, la variance σ2

d , des hyperparamètres θd et du facteur d’échelle ρ est basée sur la même approche
que pour le modèle basse-fidélité. Dans un premier temps, on définit l’expression du modèle de
la différence d entre les deux ensembles par l’équation (C.9).

d = ye − ρyc(Xe) (C.9)

D’après la propriété de Markov énoncée au chapitre 1, on ne considère ici que les valeurs de la
fonction basse fidélité aux points d’échantillonnage de la base de données haute-fidélité, puis-
qu’on a supposé qu’aucune information supplémentaire ne peut être apprise à partir des autres
points de données basse fidélité. L’expression du logarithme de la fonction de vraisemblance est
donnée par l’équation (C.10).

MLE = −Ne

2
ln(σ2

d )−
1
2

ln(|Rd(Xe, Xe)|)−
(d− 1µd)

TRd(Xe, Xe)−1(d− 1µd)

2σ2
d

(C.10)

Ce qui mène aux expressions de µd et σ2
d .

µ̂d =
1TRd(Xe, Xe)−1d
1TRd(Xe, Xe)−11

(C.11)

σ̂2
d =

(d− 1µ̂d)
TRd(Xe, Xe)−1(d− 1µ̂d)

Ne
(C.12)

Finalement, la détermination des paramètres θd et ρ résulte de la maximisation de l’équation
(C.13).
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MLEconcentre = −
Ne

2
ln(σ̂d

2)− 1
2

ln(|Rd(Xe, Xe)|) (C.13)

Les équations (C.8) et (C.13) doivent être maximisées suivant les techniques énoncées concernant
le modèle de kriging afin que le modèle de cokriging soit considéré comme le meilleur estimateur
linéaire non-biaisé. Contrairement au cas du kriging, les inversions des matrices de covariance peut
s’avérer rapidement très coûteux en temps CPU dans les problèmes au nombre de dimensions
importantes dont la résolution de manière directe par des évaluations successives de la fonction
haute fidélité se révèle parfois plus abordable.

C.2 Évaluation de la valeur d’une fonction haute fidélité par le modèle
de cokriging

Afin d’évaluer une fonction haute fidélité par le modèle de cokriging, on se base sur la même
démarche que dans le cas du modèle de kriging. On définit une nouvelle fois des vecteurs de
données enrichis ce qui permet de maximiser la fonction de vraisemblance. En considérant les
paramètres internes du cokriging fixé, la fonction de vraisemblance est alors uniquement dépen-
dante de la valeur de l’estimation ŷe(x) que l’on recherche. Les ensembles de données enrichis
X̃ = {XT

c XT
e xT}T et ỹ = {yT

c yT
e ŷe(x)T}T permettent de définir la matrice de covariance enrichie

C̃ de l’équation (C.14). Dans cette équation, on note c le vecteur de covariance entre l’ensemble
d’échantillonnage du modèle X et le point x auquel l’estimation de la fonction est réalisée :

C̃ =




σ̂cRc(Xc, Xc) ρσ̂2
c Rc(Xc, Xe) ρσ̂2

c Rc(Xc, x)
ρσ̂2

c Rc(Xe, Xc) ρ2σ̂2
c Rc(Xe, Xe) + σ̂2

d Rd(Xe, Xe) ρσ̂2
c Rc(Xe, x) + σ̂2

d Rd(Xe, x)
ρσ̂2

c (Xc, x)T ρσ̂2
c Rc(Xe, x)T + σ̂2

d Rd(Xe, x)T ρ2σ̂2
c + σ̂2

d




=

(
C c
cT ρ2σ̂2

c + σ̂2
d

)
(C.14)

D’après les équations (C.5) et (C.10), seul le dernier terme de la vraisemblance dépend de l’échan-
tillonnage. Ainsi, la maximisation de cette fonction se résume à déterminer ŷe(x).

max(MLE) = −1
2
(ỹ− 1µ̂)TC−1(ỹ− 1µ̂)

= −1
2

(
y− 1µ

ŷe(x)− µ̂

)T ( C c
cT ρ2σ̂2

c + σ2
d

)−1 ( y− 1µ̂
ŷe(x)− µ̂

)
(C.15)

La maximisation de cette expression nécessite l’inversion de la matrice de covariance enrichie
du modèle de cokriging. La maximisation de la MLE est obtenue en dérivant son expression par
rapport à ŷe(x) ce qui revient à résoudre l’équation (C.16).

(
−1

ρ2σ̂2
c + σ̂2

d − cTC−1c

)
(ŷe(x)− µ̂) +

(
cTC−1(y− 1µ̂

ρ2σ̂2
c + σ̂2

d − cTC−1c

)
= 0 (C.16)

La résolution de l’équation (C.16) permet d’obtenir la formulation de l’estimation de la fonction
haute-fidélité en un point non-échantillonné x donnée par l’équation (1.49).

ŷe(x) = µ̂ + cTC−1(y− 1µ̂) (C.17)
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où c =

(
ρ̂σ̂2

c Rc(Xc, x)
ρ̂2σ̂2

c Rc(Xe, x) + σ̂2
d Rd(Xe, x)

)
est le vecteur de corrélation entre les points d’échan-

tillonnage de la base de donnée haute fidélité Xe et le points d’intérêt x et µ̂ = 1TC−1y
1TC−11 . De manière

similaire au modèle de kriging, la formulation du cokriging permet d’accéder à une estimation
de l’erreur dont l’expression en un point x suit la définition proposée par Jones [39] de l’équation
(1.50).

s2(x) = ρ̂2σ̂2
c + σ̂2

d − cTC−1c (C.18)



Annexe D

Méta-modélisation de la fonction de
Rastrigin

Une fonction traditionnellement rencontrée dans le cadre du développement d’un algorithme
d’optimisation est la fonction de Rastrigin, représentée dans un espace à 2 dimensions sur la figure
D.1, dont l’expression est donnée par l’équation (D.1). Cette fonction multi-modale présente un
grand nombre de minimum locaux, ce qui permet de qualifier la robustesse d’une méthodologie
d’optimisation.

f (x) = 10p +
p

∑
i=1

[
x2

i − 10cos(2πxi)
]

(D.1)

Avec xi ∈ [−5, 12; 5, 12] et p le nombre de dimensions considérées (celui-ci est limité à p = 2 pour
l’exemple). Lors de la résolution, les algorithmes les moins robustes sont pris au piège dans le
voisinage d’un optimum local et ne parviennent pas à localiser l’unique optimum global qui se
situe en x = [0; 0] et pour lequel f (x) = 0.
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FIGURE D.1 – Variations de la fonction de Rastrigin sur l’intervalle [−5, 12; 5, 12]2

La fonction de Rastrigin croît de façon non-linéaire en s’éloignant du centre du domaine de défini-
tion. La mesure de la performance de l’algorithme d’optimisation est basée sur la vitesse de loca-
lisation de l’optimum global. Dans le cas d’une modélisation de la fonction par un méta-modèle,
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la première étape consiste donc à constituer un échantillonnage initial d’évaluations de la fonc-
tion. Ces premières évaluations de f (x) permettent d’obtenir une idée globale des variations de la
fonction d’intérêt et surtout ont pour objectif d’identifier des zones prometteuse dans lesquelles
l’ajout de points de données peut amener à la localisation du minimum global.

La base de données initiale utilisée pour la minimisation de la fonction de Rastrigin est constituée
de 32 = 9 points répartis suivant un LHS optimisé selon le critère de Morris et Mitchell. La mo-
délisation de la fonction par kriging construite à partir de cet échantillonnage est présentée sur la
figure D.2.
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(a) Modélisation de la fonction de Rastrigin à partir d’un
échantillonnage de 9 points
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(b) Evaluation du critère d’expected Improvement associé
au modèle de kriging de la fonction de Rastrigin

FIGURE D.2 – Représentation de la fonction de Rastrigin par kriging à partir d’un
échantillonnage restreint

La modélisation des variations de la fonction de Rastrigin apparaît particulièrement difficile lorsque
l’on compare la modélisation de la figure D.2a avec la représentation de la vraie fonction de la fi-
gure D.1. Une faiblesse des modèles de kriging est mise en évidence au travers de la reproduction
de cette fonction. En effet, la très forte multi-modalité de la fonction de Rastrigin se traduit, dans le
cas d’une modélisation par kriging, par la combinaison de fonction gaussiennes de très faible lar-
geur. Les paramètres θ tendent alors vers des valeurs très importantes pour tenter de reproduire
les variations brutales de la fonction. La figure D.3a illustre cette mauvaise modélisation au cours
de l’enrichissement séquentiel de la base de données du modèle de kriging (représenté par les
points circulaires sur la figure). Les valeurs de la fonction de Rastrigin associées aux points d’enri-
chissement identifiés par maximisation de l’Expected Improvement sont présentés sur la figure D.3b
au cours du processus.
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(a) Modélisation de la fonction de Rastrigin par
kriging après l’ajout de 90 points d’échantillonnage
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(b) Evaluation de la fonction de Rastrigin des points ajoutés
séquentiellement au cours de l’optimisation

FIGURE D.3 – Évolution de l’optimisation de la fonction de Rastrigin par kriging

On peut tout de même noter que le processus d’optimisation a identifié le voisinage du minimum
connu comme prometteur étant donné que des points d’échantillonnage y sont situés. Néanmoins,
le choix d’ajouter des points d’échantillonnage en se basant sur le critère d’Expected Improvement
implique à la fois une recherche de l’optimum balancée par une exploration du domaine de dé-
finition. Le caractère multi-modal de la fonction de Rastrigin empêche la convergence vers un
optimum et force l’exploration du modèle de kriging, conduisant à un modèle dégradé des varia-
tions de la fonction. La figure D.3b illustre le fait qu’aucune tendance claire de convergence n’est
obtenue au cours du traitement de ce problème d’optimisation par un modèle de kriging.
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