
Développement d’une méthode de régression symbolique pour la 
prédiction du flux de chaleur pariétal dans les simulations 3D du 

refroidissement liquide à haut nombre de Prandtl 

 

Contexte, état de l’art et objectif de la thèse 

En mécanique des fluides numériques (CFD), les couches limites hydrodynamique et/ou thermique sont 
habituellement trop fines pour être résolues. Une approche usuelle pour résoudre ce problème, 
notamment pour les modèles de type Reynolds-Averaged Navier Stockes (RANS), consiste à adopter 
un maillage grossier et à utiliser des fonctions pariétales, ou lois de paroi (voir Figure 1) : elles font 
l’hypothèse de l’existence d’un profil de vitesse (ou de température) adimensionnel travers la couche 
limite, permettant de déduire d’un ensemble 𝐼 de variables dans la première cellule à la paroi le 
frottement pariétal τw (ou le flux de chaleur pariétal Qw). Dans le solver RANS, les grandeurs τw et Qw 
ainsi calculées permettent de résoudre les équations de Navier-Stokes (moment et énergie) dans la 
cellule pariétale. Cependant, les lois de paroi typiquement utilisées en RANS reposent sur des 
hypothèses fortes, et ne sont théoriquement valides que pour certains types d’écoulements canoniques, 
dans des conditions très strictes. Dans la plupart des applications industrielles, les écoulements 
s’écartent de ces conditions : l’usage de ces lois de paroi « standards » induit donc des prédictions 
erronées du frottement ou des transferts thermiques pariétaux, pouvant impacter l’écoulement dans son 
ensemble. 

 

Figure 1- Calcul du frottement pariétal τw dans le cas d’un calcul complètement résolu (à gauche), ou en utilisant un 

maillage grossier combiné à une loi de paroi (à droite) 

L’utilisation de l’Intelligence Artificielle en CFD s’avère très prometteuse pour diminuer le temps de 
calcul ou proposer de nouveaux modèles physiques. Concernant le second objectif, la littérature 
foisonne d’études utilisant l’IA pour proposer de nouveaux modèles de turbulence en RANS (Ling, 
Kurzawski et Templeton 2016) ou des modèles de sous-maille en LES pour des écoulements réactifs 
(Lapeyre et al. 2019; Nikolaou et al. 2021) ou inertes (Wang et al. 2018). En revanche, peu de travaux 
se sont jusqu’à présent penchés sur la modélisation des écoulements turbulents pariétaux, pour 
lesquels les modèles physiques disponibles sont confrontés à de grandes difficultés pour être 
applicables et prédictifs.  

De récents travaux IFPEN (Rondeaux et al.) (2019-2022), illustrés par la Figure 2, ont montré la capacité 
d’un réseau de neurones entraîné sur des données haute-fidélité (càd. à haute résolution combinée 
avec des approches de type LES et DNS) résolues à la paroi à reproduire la physique d’une couche 
limite turbulente hors-équilibre, en inférant avec précision la vitesse de frottement uτ (et donc le 
frottement pariétal τw) à partir d’un ensemble 𝐼 de variables directes de l’écoulement à une distance 
correspondant à la résolution pariétale de maillages grossiers typiques du RANS. Le couplage entre 
solver RANS et réseau de neurones a été réalisé avec succès, et a permis d’améliorer la prédiction du 
frottement pariétal pour les configurations testées par rapport à une loi de paroi classique. Ces travaux, 
innovants et encourageants, ont néanmoins mis en évidence certaines difficultés inhérentes aux 
réseaux de neurones : 



• L’impossibilité d’interpréter le modèle de manière physique, ce qui alliée à un manque de 
robustesse, rend difficile la généralisation du modèle, c’est-à-dire son utilisation à d’autres types 
d’écoulement que ceux ayant servi à son apprentissage ; 

• L’implémentation dans un code CFD de l’inférence du réseau préalablement entraîné est fastidieuse 
et peut fortement dégrader le temps de calcul si elle n’est pas soigneusement optimisée. De plus, 
cela nécessite l’accès aux sources, ce qui est rarement possible pour les codes commerciaux. Ces 
aspects freinent largement l’usage d’un modèle issu d’une approche IA et sa diffusion au sein de la 
communauté CFD. 

 

 

Figure 2 - Schéma représentant les étapes d'apprentissage (à gauche) et de prédiction (à droite) d'une MLWF (machine-

learning wall function) 

La thèse proposée s’inscrit dans la continuité de ces premiers travaux, et vise à adresser les 
problématiques listées ci-dessus à travers le développement d’une méthode de régression symbolique 
pour la formulation de lois de paroi analytiques. Ces approches sont le plus souvent des variantes 
d’algorithmes de gene expression programming (GEP) (Ferreira 2001). Celles-ci forment 
automatiquement une expression analytique à partir d’un ensemble prédéfini d’opérateurs et 
d’opérandes, de façon à ce qu’elle corrèle au mieux des données d’apprentissage en termes à la fois 
d’erreur, de régularité et de simplicité. L’algorithme employé est évolutionnaire, faisant évoluer une 
population de candidat-modèles selon une approche de type algorithme génétique. Les modèles 
analytiques résultants sont interprétables et facilement implémentables dans un code CFD, soit 
directement dans les sources ou via une UDF (user-defined function) pour des codes commerciaux. De 
plus, on peut s’assurer d’un impact minimal sur le temps de calcul en privilégiant des modèles limitant 
la raideur numérique, et viser la régularité et la robustesse des modèles en limitant le nombre de termes 
non-linéaires (Weatheritt et Sandberg 2017). 

Moins répandus que les réseaux de neurones, qui bénéficient de librairies déjà bien établies 
(TensorFlow, PyTorch) et d’une vaste communauté d’utilisateurs, les algorithmes de régression 
symbolique sont néanmoins déjà utilisés pour la modélisation en CFD. Différentes études se sont 
notamment intéressées à la modélisation du tenseur de Reynolds pour la fermeture des équations 
RANS. On citera ainsi les travaux de Witherrit et al. (Weatheritt et Sandberg 2016; Weatheritt et 
Sandberg 2017; Akolekar et al. 2018), qui utilisent une approche GEP non-déterministe pour la 
formulation de modèles pour la partie anisentropique du tenseur de Reynolds à partir de données haute-
fidélité DNS ou LES. L’interprétabilité des modèles a permis de sélectionner les plus robustes (en 
limitant le nombre de termes non-linéaires), de sorte qu’après implémentation dans un code RANS, la 
convergence des calculs à partir d’écoulements au repos a été améliorée, et donne de bonnes 
prédictions sur des configurations non apprises. Afin de contraindre l’algorithme GEP vers la recherche 
de modèles plus robustes, d’autres auteurs se sont tournés vers des méthodes de régression 
déterministe « sparse » (sparse regression) (Beetham et Capecelatro 2020; Schmelzer, Dwight et 
Cinnella 2020; Saïdi et al. 2022), afin de créer des fonctions provenant d’une librairie de candidats 
prédéfinis, sans recombinaison aléatoire. La recherche est alors contrainte vers des modèles 
algébriques de complexité minimale par des techniques de régression dédiées.  

Ces approches d’apprentissage « off-line » ont récemment été étendues à un apprentissage « on-line » 
(Zhao et al. 2020; Saïdi et al. 2022), c’est-à-dire que chaque candidat-modèle est évalué par un calcul 
RANS effectué pendant la procédure d’apprentissage, au lieu d’être évalué sur des entrées issues de 
données haute-fidélité. Plus complexe à mettre en œuvre et nécessitant des ressources de calcul non 
négligeables, cette méthode dite de « CFD-driven machine learning » permet cependant d’assurer la 



cohérence du modèle, et d’obtenir de bien meilleures prédictions lors des calculs RANS en éliminant 
dès la phase d’apprentissage les modèles ne permettant pas la convergence des simulations. 

L’originalité de la thèse proposée est de développer cette méthode (dans sa version « off-line » dans 
un premier temps) pour une application à la modélisation d’écoulements pariétaux, un aspect non 
encore adressé dans l’état de l’art publié.  Ainsi, l’objectif de la thèse est de formuler des lois de paroi 
analytiques à travers le développement d’une méthode de type GEP adaptée. On vise à obtenir des 
modèles interprétables et exhibant une régularité et une robustesse accrues, et pouvant avoir le 
potentiel d’une plus grande généralisabilité à des configurations plus variées que les méthodes basées 
sur des réseaux de neurones. Cette nouvelle approche aura également l’avantage d’être plus aisément 
implémentable que des réseaux de neurones dans tout type de code CFD.  

Si la mise en place de la méthodologie pourra se faire en profitant des bases de données et cas-test 
déjà établis lors des travaux IFPEN d’E. Rondeaux, on étendra rapidement l’application à la prédiction 
du flux de chaleur pariétal (en lieu et place des lois de paroi thermiques classiquement implémentées 
en CFD), un élément clef pour de nombreux domaines d’application IFPEN impliquant des aspects de 
refroidissement par phase liquide: motorisations électriques et H2, refroidissement d’électroniques, 
batteries et piles à combustible, etc. En effet, une modélisation prédictive des transferts thermiques 
dans le cadre du refroidissement liquide de nombreux composants (telles les têtes de bobines de 
machines électriques ou les puces de type WBG d’électroniques de puissance) est un enjeu fort pour 
assurer leur bon fonctionnement. Il s’agit d’une problématique très actuelle et présentant de réels enjeux 
scientifiques et techniques tant les écoulements en jeu sont complexes : jets liquides impactant une 
surface rugueuse/lisse, plane/concave, fixe/en rotation, ruissellement de film, interactions avec un 
écoulement turbulent. En outre, la nature même des liquides de refroidissement, souvent des huiles à 
haut nombre de Prandtl, complique encore un peu plus cette tâche. On est alors en présence d’un 
couplage fort entre vitesse et thermique, d’autant que la viscosité de l’huile varie fortement avec la 
température.  

Plusieurs approches CFD sont aujourd’hui mises en œuvre à IFPEN pour prédire et optimiser les 
transferts thermiques dans ce type de configurations à refroidissement liquide : approche diphasique 
utilisant la méthode Volume of Fluid (VoF) avec schéma de reconstruction de l’interface liquide/air 
(Poubeau et al.), ou encore l’approche MPS (Moving Particle Semi-implicit). Quelque soit la méthode, 
la résolution de la couche limite thermique pour ce type d’écoulements (bien que souvent laminaires) 
nécessite un maillage fin à la paroi, ce qui implique des coûts de calcul conséquents, incompatibles 
avec une démarche de conception et d’optimisation d’un système de refroidissement. Le 
développement de lois de paroi thermique adaptées à ces écoulements, permettant de s’affranchir d’un 
maillage raffiné en paroi (voire de la résolution de l’équation de l’énergie, si ces lois reposent 
uniquement sur des variables hydrodynamiques), constituerait donc un gain de temps précieux. 

Le choix de cette application particulière est aussi en partie dicté par la disponibilité à IFPEN de 
simulations VoF à haute résolution pouvant servir à l’apprentissage. Cet aspect n’est pas négligeable, 
car l’identification et la récupération de données haute résolution constitue une tâche chronophage, et 
est un sujet de recherche en soi. Certains de ces cas ont déjà été réalisés et sont illustrés sur la Figure 
3 : jet liquide impactant une paroi plane chauffée (Poubeau et al.), jet liquide impactant une paroi 
corruguée et chauffée (ANR MITIC), film liquide 2D sur plaque inclinée chauffée (thèse Q. Hoang, 
R116), jets impactant une tête de bobine de machine électrique (Poubeau & Vinay, publication en cours 
de rédaction). Ces cas présentent pour la plupart des variations de débit, température d’huile et/ou de 
paroi, ce qui constitue une base de données conséquente. D’autres simulations sont prévues dans le 
cadre des ANR MITIC et FILLMORE ainsi que dans la thèse d’A. Ingles (R116), notamment des films 
liquides 3D sur plaque inclinée ou des jets impactant une surface en rotation. Ces écoulements sont 
laminaires et présentent un nombre de Prandtl élevé (typiquement supérieur à 100), ce qui implique une 
couche limite thermique fine par rapport à la couche limite hydrodynamique. Les lois de paroi élaborées 
dans ce cadre ne pourront donc pas s’appliquer directement à d’autres types d’écoulement, mais la 
méthodologie pourra ultérieurement être étendue à des configurations turbulentes et/ou à bas nombre 
de Prandtl (moyennant a minima la modification des entrées des modèles et l’accès à une base de 
données d’apprentissage adéquate). 



 

Figure 3- Exemples de simulations VoF haute-résolution réalisées à IFPEN : jet impactant une surface plane chauffée (a), 

jet impactant une surface corruguée chauffée (type bobinage machine électrique) (b), 5 jets impactant une tête de bobine de 

machine électrique (c). 

La mise en place de la méthodologie se fera d’abord sur les cas-test les plus simples, de manière 
individuel (la base d’apprentissage d’une loi de paroi correspondant aux données haute-résolution d’un 
seul cas-test), ce qui est habituellement fait dans la littérature (Weatheritt et Sandberg 2017; Milani, 
Ling et Eaton 2019; Dupuy, Odier et Lapeyre 2023). L’objectif reste toutefois la formulation d’une 
fonction pariétale unique pouvant s’appliquer à la simulation de l’ensemble des cas-test, et donc à des 
cas industriels (par exemple de refroidissement d’une géométrie complexe par plusieurs jets d’huile, 
illustré en Figure 3c). La dernière phase de la thèse sera donc consacrée à évaluer et à améliorer la 
capacité de généralisation des lois de paroi formulées sur les cas-test.  

En résumé, l’objectif de la thèse est d’élaborer une méthode de régression symbolique par 
apprentissage « off-line » de données VoF haute résolution (déjà disponibles pour la plupart à IFPEN), 
afin de prédire le flux de chaleur pariétal dans les simulations 3D du refroidissement liquide à haut 
nombre de Prandtl. 

Stratégie de recherche  

L’approche proposée pour cette thèse est structurée en 4 phases principales : 

• Phase 1 – Mise en place d’une méthode GEP (12 mois) 

Il s’agira d’identifier et de mettre en œuvre des outils de régression symbolique off-line adaptés. Ce 
travail reprendra les cas-test (convergent-divergent, jet impactant et marche descendante) et données 
haute-fidélité identifiées dans la thèse IFPEN d’E. Rondeaux et s’attachera à développer une méthode 
GEP pour formuler des relations analytiques pour le frottement pariétal de ces écoulements. On 
reprendra pour cela les mêmes hypothèses (choix d’entrées/sortie, normalisation, etc), ce qui permettra 
de se consacrer entièrement à la compréhension des GEP, au choix des modèle-tests et à la 
méthodologie d’apprentissage.  

Les performances des modèles analytiques ainsi obtenus seront comparées à celles des réseaux de 
neurones existants, a priori sur les données haute-fidélité, et a posteriori en les implémentant dans le 
code IFPEN CONVERGE et en les appliquant à des simulations RANS. La précision des prédictions, 
ainsi que la régularité et la généralisabilité des nouveaux modèles analytiques seront évaluées. 

Lors de cette phase, un enjeu sera d’identifier des outils de GEP pertinents (ex : PyGEP, geppy), et de 
les adapter à nos besoins spécifiques. A cet égard, une phase de développement sera probablement 
nécessaire, afin de répondre aux besoins identifiés. Les modèles résultants étant analytiques, leur 
implémentation dans CONVERGE devrait être aisée. 

• Phase 2 – Extension de la méthode à la prédiction du flux de chaleur à la paroi (6 mois) 

L’objectif est ensuite d’étendre la méthode GEP développée afin de prédire le flux de chaleur pariétal 
dans des situations de refroidissement liquide à haut nombre de Prandtl. L’apprentissage sera basé sur 
des données issues de simulations VoF à haute résolution, où notamment les transferts thermiques à 
la paroi sont entièrement résolus. Dans un premier temps, on constituera une base de données 
d’apprentissage par cas-test (ce qui donnera une ou plusieurs lois de paroi par cas-test). Un travail sur 
les entrées de l’algorithme est à prévoir : sélection des variables, adimensionnement/normalisation pour 
faciliter l’apprentissage et respecter les critères d’invariance galiléenne, choix du stencil (un stencil plus 
élevé comparé aux travaux de thèse précédents pourra être considéré (Lozano-Durán et Bae 2020)), 
filtrage des données, ajout de bruit, etc. Concernant l’étape d’apprentissage, en plus du réglage des 
hyperparamètres, il sera intéressant de mettre en œuvre certaines contraintes permettant une meilleure 
robustesse de la loi de paroi, comme assurer un champ de flux de chaleur lissé d’une maille à l’autre, 
par exemple par une fonction perte appropriée (Fiore et al. 2022). 



Les lois de paroi analytiques ainsi formulées seront validées a priori, et a posteriori en les appliquant à 
la prédiction des flux de chaleur pariétaux dans des simulations VoF basse résolution avec 
CONVERGE. Ces dernières sont - contrairement aux simulations à haute résolution - représentatives 
de celles pouvant être utilisées dans des simulations visant à la compréhension et à la préconception 
de techniques de refroidissement. A noter que ces calculs seront à basse résolution uniquement pour 
la thermique, du fait des hauts nombres de Prandtl impliqués. L’hydrodynamique sera toujours résolu 
(aucune loi de paroi pour le frottement ne sera donc nécessaire). Les flux prédits seront aussi comparés 
à des résultats expérimentaux et de corrélations disponibles pour le type d’écoulements canoniques 
objet de cette phase. Les modèles obtenus seront également analysés et interprétés d’un point de vue 
physique mais aussi numérique (impact sur la robustesse du calcul). 

• Phase 3 – Vers l’application à la simulation d’un cas industriel (12 mois) 

L’objectif de cette phase est d’évaluer et améliorer la « capacité à généraliser » des fonctions pariétales 
précédemment formulées, c’est-à-dire à prédire des flux de chaleur pariétaux pertinents sur des 
écoulements non vus pendant l’entraînement. L’objectif visé serait de formuler un modèle unique, 
susceptible d’être appliqué avec confiance sur un cas d’écoulement complexe industriel. La 
généralisation des modèles CFD formulés par machine learning reste bien évidemment un sujet de 
recherche ouvert (Duraisamy 2021), qui pourrait en soi constituer le travail de plusieurs thèses. Il est 
néanmoins possible de mener certaines analyses permettant d’évaluer et d’expliquer la pertinence des 
prédictions d’un modèle sur un cas d’écoulement non appris. Des techniques de réduction 
dimensionnelle (PCA ou t-SNE) ont par le passé été appliquées dans un contexte similaire (Milani, Ling 
et Eaton 2019) sur les données d’apprentissage de différents écoulements, permettant ainsi la 
visualisation et la comparaison de l’espace des paramètres d’entrée de la loi de paroi. Ainsi, deux 
écoulements avec des champs de PCA ou t-SNE complètement disjoints signifierait qu’une loi de paroi 
apprise d’un écoulement ne pourrait pas fournir de prédiction satisfaisante sur l’autre écoulement, et 
inversement. Ces analyses pourraient aider à la mise au point d’une approche type « Mixture of Expert » 
(Lozano-Durán et Bae 2020), qui avait fait l’objet de premières investigations prometteuses dans la 
thèse précédente, et qui permettrait d’aboutir à un modèle « unique », combinant plusieurs modèles-
experts.  

Cette phase de travail pourra également bénéficier des calculs VoF haute-résolution réalisés sur une 
géométrie complexe (illustrés en Figure 3c) : soit comme nouvelle base d’apprentissage, soit comme 
cas d’application pour évaluer les lois de paroi formulées. 

Selon les résultats, d’autres pistes de travail alternatives peuvent également être envisagées, comme 
la mise au point d’un indicateur de confiance (par quantification d’incertitude) sur la prédiction des 
modèles. 

• Phase 4 – Finalisation (6 mois) : rédaction du manuscrit, et préparation de la soutenance de 
thèse. 
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