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Présentation du projet doctoral, contexte et objectif

Avec 'augmentation significative de la puissance de calcul, les simulations aux grandes échelles (SGE) sont
devenues courantes dans de nombreuses applications d’ingénierie. En effet, cette approche joue un rble
crucial dans la conception de moteurs moins polluants, dans la réduction des colts de développement des
chambres de combustion aéronautiques, ainsi que dans la prédiction des instabilités thermo-acoustiques
dans les turbines a gaz.

Contrairement a I'approche RANS, ne calculant que les champs de I'écoulement moyen, I'approche LES est
capable de capturer les structures turbulentes a grande échelle et les phénoménes instationnaires, offrant
ainsi une vision plus détaillée et précise des interactions complexes entre la flamme et la turbulence. Cette
interaction se produit a des échelles spatiales trop fines pour étre directement simulées et doit donc étre
modélisée.

Dans le domaine de l'aéronautique, I'approche LES appliquée aux chambres de combustion améliore la
compréhension de la dynamique des flammes et des contraintes de conception associées. Cependant, la
qualité de la représentation de l'interaction flamme-turbulence est essentielle pour capturer les phénoménes
d’intérét (position de la flamme, champs de température et de taux de dégagement de chaleur, instabilités

).

Afin de résoudre la flamme dans la maille de calcul, une des approches consiste a épaissir artificiellement
celle-ci tout en réalisant les effets de I'interaction via une fonction d’efficacité du plissement de sous-maille
[1]. Dans la littérature, trois types de modélisations du plissement de sous-maille ont été développés :

¢ La modélisation algébrique, dite non-dynamique, évaluée en présence de conditions spécifiques (soit
pour des flammes soumises a une turbulence homogéne isotrope [2], ou des flammes soumises a une
échelle spécifique de tourbillon [1]) ;

o La modélisation algébrique, dite dynamique, [3,4], ou les parameétres du modéle sont ajustés
automatiquement au cours du calcul, en tirant parti de la connaissance des échelles résolues ;

e La modélisation construite avec des outils d’apprentissage profond [5].

Plusieurs auteurs ont proposé des modélisations du plissement de sous-maille plus ou moins complexes
[6,7,8,9,10]. Cependant, les constantes du modéle ne sont pas universelles, pouvant conduire a des difficultés
de généralisation.

Des approches dynamiques se sont avérées efficaces pour la prédiction de plusieurs types de flamme, mais
restent fortement dépendantes de la résolution du maillage (facteur d’épaississement inférieur a 5). De
nouvelles approches basées sur I'apprentissage automatique ont montré un potentiel prometteur pour la
construction de modéles de sous-maille pour la combustion turbulente [6,11,12].
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Ainsi, le principal objectif de cette thése est d’explorer 'ensemble de ces éléments (génération d’une base de
données haute-fidélité et construction d’'un modeéle basé sur I'apprentissage automatique) afin de mieux
modéliser le plissement de sous-maille en présence d’'un épaississement artificiel.

D’abords, des cas canoniques de référence seront définis et une base de données DNS sera réalisée. Des
cas CH, avec chimies simplifiées seront effectuées. A partir de cette base de données, plusieurs types de
méthodes d’apprentissage automatique (réseau de neurone, foréts aléatoires, réseau antagoniste génératif,
...) seront essayés et évalués pour une taille de filtre donnée, suffisamment faible pour pouvoir effectuer des
DNS a codt raisonnable. Ces méthodes seront essayées (i) a priori puis (ii) a posteriori sur des cas similaires
mais non identiques aux cas d’entrainement. En outre, une méthode de passage a I'échelle analytique,
permettant de calculer le plissement de sous-maille a A élevé, sera développée. Une premiére phase
consistera a construire un modéle fonctionnant pour un hydrocarbure classique tel que le méthane. Le modéle
de passage a I'échelle ne devra donc tenir compte uniquement de la contribution du plissement de sous-
maille. Le processus de validation sera effectué sur des cas a Aplus élevés que celui utilisé pour
'apprentissage. Le modéle sera ensuite évalué sur une configuration plus réaliste telle que le brileur de Chen
et al. [13].

Cette thése de doctorat, proposée en partenariat avec IFPEN et L’Ecole CentraleSupelec, sera financée
entiérement par TONERA.
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