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RESUME : Cet article présente des techniques d’optimisation de systèmes contraints par des objectifs de Sûreté de 
Fonctionnement ainsi que différentes problématiques du domaine spatial traitées aujourd’hui de manière récurrente 
par des méthodes et outils opérationnels. Il souligne l’intérêt des méthodes d’optimisation paramétrique de type sto-
chastique (Algorithmes Génétiques, Recuit simulé, méthode Tabout…) qui peuvent aisément se coupler à des méthodes 
d’évaluation de Sûreté de Fonctionnement (fiabilité, disponibilité, sécurité…). Parmi ces méthodes, la simulation de 
Monte-Carlo est très pénalisante en temps de calcul mais apparaît incontournable pour traiter certaines problémati-
ques. Elle peut toutefois être employée de manière judicieuse afin de limiter significativement la durée globale des 
traitements (diminution dans un rapport 5 environ testée sur un cas test). Ce couplage entre optimisation et simulation 
stochastique permet également de générer des ordonnancements robustes aux aléas identifiés au cours des analyses de 
« risques projets ». 
 
SUMMARY:  This article presents techniques of optimisation of systems constrained by Reliability objectives like 
various problems of the space field treated today in a recurring way by operational methods and tools. It underlines the 
interest of the parametric optimisation methods of stochastic type (Genetic Algorithms, Tabout method…) which can be 
easily coupled with RAMS (Reliability, Availability, Maintability, Safety) evaluation methods. Among these last, the 
Monte-Carlo simulation is very penalising in computing times but appears impossible to circumvent to treat certain 
problems. It can however be employed in a judicious way in order to significantly limit the total duration of the 
treatments (reduction in a ratio 5 tested on a test case). This coupling between optimisation and stochastic simulation 
also makes it possible to generate robust scheduling with the risks identified within the framework of a project risk 
analysis. 
 
MOTS-CLES :  Modélisation, Optimisation, Disponibilité, Markov, Arbre de causes, Monte-Carlo, Algorithmes 
Génétiques, Simplexe, Ordonnancement robuste 
 
 
1.  INTRODUCTION 
 
Facilitées par une amélioration continue des perfor-
mances d’ordinateur, des évaluations de Sûreté de 
Fonctionnement (fiabilité, disponibilité, sécurité…) 
sont couramment menées, dans tous les domaines 
d’ingénierie, pour dimensionner l’architecture et la 
mise en œuvre des systèmes. Ayant au départ pour 
objet la simple vérification de la conformité à des de-
mandes réglementaires ou contractuelles, celles-ci sont 
de plus en plus souvent réalisées à des fins 
d’optimisation pour diminuer le coût global de posses-
sion des produits (acquisition, exploitation, maintenan-
ce, mise hors service…).  

Les problématiques rencontrées sont variées, telles que 
la définition d’un système à moindre coût contraint par 

un objectif de Sûreté de Fonctionnement ou celui of-
frant la meilleure disponibilité dans une enveloppe de 
coût donnée… et les enjeux parfois considérables.  

Cette optimisation peut s’opérer par des analyses de 
sensibilité menées individuellement sur chacun des 
paramètres (architecture, stock de rechanges, durées de 
maintenance, opérations...). Mais celles-ci montrent 
vite leurs limites quand les variables sont nombreuses 
et les optima multiples.  

C’est pourquoi depuis une dizaine d’années, le CNES 
mène une action de Recherche & Développement sur 
l’Optimisation des systèmes vis-à-vis de la Sûreté de 
Fonctionnement, dont le spectre est relativement large 
compte tenu de la diversité des problèmes rencontrés 
dans le domaine spatial. 
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Cette communication a pour objet de présenter une 
synthèse des résultats obtenus à ce jour, tant en ce qui 
concerne les problématiques traitées aujourd’hui de 
manière récurrente que les difficultés restant à surmon-
ter. Elle est illustrée par diverses applications traitées 
par les outils de la société CAB INNOVATION [7][8]. 
 
2. DES PROBLEMATIQUES AUX METHODES 
 
L’analyse du besoin a permis de dégager deux grandes 
familles de problématiques : la recherche optimale 
d’une configuration de paramètres et celle d’une sé-
quence de décisions. La première recouvre la majorité 
des problèmes rencontrés en conception de systèmes 
spatiaux et notamment ceux relatifs à la définition des 
architectures. La seconde recouvre des problèmes 
d’opérabilité de systèmes complexes concernant leur 
installation, leur exploitation ou leur maintenance.  

Des travaux [6] menés en collaboration avec des labo-
ratoires et universités de la région toulousaine (INRA, 
ENSEEIHT, ONERA), portant sur un cas d’application 
relativement complexe relatif au déploiement et au 
renouvellement d’une constellation de 32 satellites, ont 
montré les limites des méthodes de recherche optimale 
de décisions, telles que la Programmation Dynamique 
améliorées par les techniques d’Apprentissage par 
Renforcement [3]. La résolution de ce cas test a toute-
fois été améliorée par le choix d’une politique déci-
sionnelle paramétrique sans plus rechercher a priori de 
politique optimale en toute situation. En élaborant une 
politique de décisions paramétriques, les problémati-

ques de cette nature peuvent en effet entrer dans la 
première catégorie, même si cette politique, définie a 
priori à partir de l’expérience de l’analyste, n’est alors 
pas forcément optimale.  

Parmi les méthodes d’optimisation paramétrique, les 
techniques de type stochastique (Algorithmes Généti-
ques, Recuit simulé, méthode Tabout…) aboutissent à 
des résultats souvent intéressants, même si leur optima-
lité ne peut être démontrée, et leur efficacité peut être 
améliorée en les utilisant conjointement avec des tech-
niques de recherche locale tels que le simplexe non 
linéaire (algorithme de Nelder Mead). Elles sont relati-
vement faciles à mettre en œuvre et peuvent directe-
ment se coupler à des méthodes d’évaluation comme 
l’illustre la figure 1. Cependant, elles se révèlent gour-
mandes en nombre d’évaluations à réaliser pour obtenir 
un résultat, ce qui conduit à privilégier des méthodes 
d’évaluation rapides à des techniques plus lentes, telles 
que la simulation de Monte-Carlo.  

C’est pourquoi, la technique de modélisation hybride, 
décrite dans le paragraphe suivant, associant traite-
ments markoviens et de type arbre de fautes, est préfé-
rentiellement employée au CNES pour évaluer la fiabi-
lité et la disponibilité des architectures de systèmes 
spatiaux (satellites ou stations au sol) ; la durée de 
calcul étant très inférieure à celle d’une simulation de 
Monte-Carlo équivalente (dans un rapport 1000 envi-
ron pour 2 à 3 décimales de précision). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1. Couplage entre méthodes d'évaluation et d’optimisation paramétrique 

 

3. UNE MODELISATION EFFICACE 
D’ARCHITECTURE DE SYSTEME 

Dans un contexte industriel, les évaluations de Sûreté de 
Fonctionnement sont fortement contraintes en termes de 
durée d’analyse (notamment dans le cadre de réponse à 
appel d’offres…) et de justesse des résultats attendus 
(l’entreprise étant de plus en plus liée par des 
mécanismes contractuels d’intéressement et de pénalité). 

Aussi, la méthode d’évaluation choisie doit-elle 
permettre de décrire précisément le fonctionnement de 
systèmes souvent complexes, tout en étant accessible à 

des concepteurs non-spécialisés pour assurer la 
validation des modèles considérés. En dépit des 
phénomènes de mode, il n’existe pas, cependant, de 
méthode applicable à toutes les situations, car chacune 
présente des avantages et des inconvénients : 

. La modélisation par Bloc Diagramme Fiabilité est 
particulièrement simple à l’image des fonctionnements 
qu’elle permet de décrire (boîtes en série ou parallèle). 

. La modélisation par arbre d’événements est également 
simple et conduit à des traitements analytiques rapides, 
mais elle présente un caractère statique incompatible 
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avec la prise en compte d’une certaine complexité 
(notamment les dépendances stochastiques entre 
éléments). 

. Le graphe de Markov est une technique de modélisation 
dynamique qui est relativement complexe et ne peut être 
réellement mise en œuvre que par des spécialistes. Les 
traitements markoviens présentent des avantages par 
rapport aux techniques de simulation de Monte-Carlo, en 
termes de temps de calcul et de précision des résultats, 
mais sont limités par l’explosion combinatoire.  

. Le réseau de PETRI stochastique est également 
complexe et est traité par simulation de Monte-Carlo. 

Un compromis entre ces différentes techniques a été 
recherché pour traiter efficacement des systèmes non 
réparables (un satellite complet par exemple) ou 
réparables (un centre de contrôle ou d’exploitation de 
satellites). Celui-ci a conduit à la méthode suivante : 

. Des blocs plus ou moins complexes sont modélisés par 
graphe de Markov afin de considérer leurs aspects 
dynamiques (redondance M parmi N active/passive, 
chaude/froide, avec temps de reconfiguration, temps de 
réparation, durée de retour en usine, stock de rechange, 
panne à la sollicitation, nombre de réparateurs, etc.).  

A partir d’une expression textuelle telle que 
"=Redondance(M, N, λON, λOFF , γ, MDT, TAT, T…)", 
un générateur automatique de modèles markoviens a été 
développé afin de rendre cette modélisation accessible 
aux néophytes [9]. 

. Ces blocs sont utilisés à un niveau supérieur comme 
composants élémentaires d’architecture définie par une 
expression logique (de type  A+B*(~A*(C+D*F)), avec 
+ = OU, * = ET,  ~ = NON), de manière similaire à celle 
d’un arbre de fautes. Les dépendances stochastiques 
éventuelles entre les différents blocs ne peuvent pas être 
considérées dans un arbre mais se révèlent relativement 
rares sur le terrain. 

. A partir de cette description textuelle, une 
représentation du système complet est générée 
automatiquement sous forme de Bloc Diagramme 
Fiabilité (dont la symbologie a été enrichie), afin d’en 
faciliter la validation (figure 2). 

Les traitements mis en œuvre étant rapides, l’évaluation 
peut être aisément couplée à des techniques 
d’optimisation, pour automatiser la recherche d’une 
configuration optimale d’architecture. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 2. Couplage entre modélisations markoviennes et de type arbre de fautes représenté sous forme de BDF 

 

 
4. COUPLAGE ENTRE EVALUATION ET 

OPTIMISATION 
 
Les figures 3 et 4 présentent des exemples (dont les 
données sont fictives pour des raisons de 
confidentialité) d’un tel couplage réalisé avec un outil 
d’optimisation basé sur une méthode hybride associant 
Algorithmes Génétiques [1][2] et Simplexe non linéaire 
(algorithme de Nelder Mead).  

Le premier concerne une station de réception pour 
laquelle une configuration optimale du stock de 
rechange (16 paramètres discrets) est recherchée selon 
un critère de coût en satisfaisant une contrainte de 
disponibilité (objectif de 0,96).  

Le second concerne une architecture intégrant des 
blocs de nature différente (mécanique et électronique) 
pour laquelle l’optimisation porte sur des paramètres 
continus (MTBF, MDT, TAT) et discrets (N et S).  
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De par les méthodes d’optimisation employées, ce type 
de traitement est limité à une cinquantaine de 
paramètres différents et sa durée, en ce qui concerne les 

exemples présentés, est d’une minute environ avec un 
Pentium 4. 

 

 
 

Figure 3.  Exemple de couplage entre évaluation et optimisation (paramètres discrets) 
 

 
 

Figure 4.  Exemple de couplage entre évaluation et optimisation (paramètres discrets et continus) 
 

 
COUPLAGE ENTRE SIMULATION ET 
OPTIMISATION  
 
La simulation de Monte-Carlo reste cependant néces-
saire pour traiter certaines problématiques mais présen-
te des limitations, parfois rédhibitoires, concernant la 
durée de calcul et la précision atteinte. Définissant les 
bornes de l’intervalle de confiance en fonction du 
nombre de simulations effectuées, le théorème Central 

Limite se révèle en effet incontournable, et les techni-
ques de réduction de variance, utilisées notamment en 
fiabilité mécanique, sont généralement d’un faible 
apport car elles supposent la connaissance a priori d'un 
domaine d’intérêt privilégié.  

Le couplage entre optimisation et simulation stochasti-
que, qui consiste à rechercher une configuration opti-
male de paramètres d’un système à partir des résultats 
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d’une fonction d’évaluation traitée par simulation de 
Monte-Carlo, s’avère donc, a fortiori, très pénalisant en 
terme de durée de traitement. En première approxima-
tion, le nombre de cas de simulation à réaliser est égal 
au nombre d’évaluations nécessaires à l’optimisation 
multiplié par le nombre N de cas de simulation requise 
par la précision recherchée. Toutefois cette durée peut 
être sensiblement diminuée par le choix d’une stratégie 
pertinente consistant à faire varier judicieusement, au 
cours du traitement, le nombre de simulations Ni de 
chaque évaluation en exploitant la moyenne et la va-
riance des résultats obtenus à partir d’un nombre limité 
N0 de simulations [10]. 
Le principe de base de cette technique consiste à ac-
corder à chaque solution candidate une même probabi-
lité de rejet inopportun, ce qui se traduit  par une condi-
tion entre les valeurs respectives Ni et Nj du nombre de 
simulations à réaliser pour évaluer deux candidats i et 
j : 
 

Ni/Nj = [(M-mj)* σj/ (M-mj)* σj] 2 
 
Cette condition résulte directement de l’application du 
théorème central limite comme l’illustre la figure 3 : 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5. Comparaison de deux solutions après N0 
simulations 

 
Trouvée dans la littérature scientifique [4], une techni-
que récente de couplage dite optimale, l’algorithme 
OCBA (Optimal Computing Budget Allocation), ap-
plique ce même principe pour rechercher une valeur 
optimale parmi un nombre fini p de candidats. A cha-
que itération k, celui-ci autorise n nouvelles simula-
tions distribuées selon les ratios indiqués en figure 6 
avec î la meilleure solution courante trouvée durant 
l’itération k-1. 

 
 

Figure 6. Algorithme OCBA 
 
Dans le cas d’un nombre infini de candidats, ce princi-
pe peut être également appliqué sous réserve de certai-

nes adaptations. Celles-ci ont été implantées sur un 
outil basé sur une méthode hybride associant Algo-
rithmes Génétiques et Simplexe non linéaire (algorith-
me de Nelder Mead). 

Le nombre limité de simulations N0 et celui nécessaire 
à la précision requise N étant définis a priori par 
l’utilisateur, la population initiale de chromosomes 
(solutions potentielles) est d’abord évaluée à N0, puis la 
meilleure solution parmi celle-ci (en valeur moyenne) 
est réévaluée à N (par ajout de N-N0 simulations). Au 
cours des différentes boucles de traitement des Algo-
rithmes Génétiques, chaque candidat i résultant d’une 
mutation, d’un croisement ou d’une recherche locale 
(simplexe) est évalué à N0 puis réévalué à la valeur Ni 
obtenue par application de l’algorithme OCBA limitée 
à la valeur N (réévaluation si Ni > N0). La sommation 
utilisée par l’algorithme OCBA dans le calcul des ra-
tios est mise à jour à chaque évaluation (afin de ne pas 
devoir réévaluer ultérieurement les anciens candidats) 
et est réinitialisée à l’émergence de toute meilleure 
solution qui devient alors la solution optimale courante. 

Par ailleurs, il apparaît judicieux de ne pas requérir la 
précision maximale dès les premiers calculs mais de 
faire croître la précision demandée tout au long du 
traitement parallèlement à l’amélioration progressive 
de la population de solutions. Aussi, un profil linéaire 
d’évolution du nombre de simulations allant de N0 à N 
de la première à la dernière boucle a également été 
implanté dans l’outil. 

Afin de tester l’apport d’un tel couplage, un cas 
d’application réel a été considéré comme cas test. Illus-
tré par la figure 7, celui-ci concerne la définition d’un 
nouveau système de satellites d’observation de la terre 
basé sur un ensemble de mini ou micro satellites (ac-
quisition d’images de type SPOT). L’évaluation porte 
sur la performance globale obtenue par cette constella-
tion tout au long d’une mission opérationnelle (de 15 
ans), en terme de nombre moyen journalier de prises de 
vues ou de taux de réalisation du carnet de commande, 
et sur les coûts associés ramenés à la date du début de 
développement du premier satellite (avec un taux 
d’intérêt d’environ 5 %). En jouant sur un certain nom-
bre de paramètres influents, tels que le nombre de satel-
lites utilisés simultanément, leur performance propre, 
leur durée de vie, leur fiabilité, leur durée de fabrica-
tion, la stratégie de lancement (simple ou multiple) et 
de renouvellement (conditions décisionnelles, anticipa-
tion, rechange au sol ou en orbite) ayant chacun un 
impact sur les coûts, l’optimisation consiste à recher-
cher la configuration optimale de la constellation et de 
son exploitation selon un critère tel que le coût mini-
mum, en respectant un objectif de performance donné, 
ou la performance maximale dans une enveloppe de 
coût. 

L’évaluation de ce cas d’application dure 1 minute 
environ pour 5000 cas de simulation avec un Pentium 4 
(figure 8). L’application comportant une dizaine de 
paramètres influents, de nature discrète ou continue, la 

M  (optimum) 
mi 
σi 

mj 
σj 
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recherche d’une configuration optimale devait nécessi-
ter plus de 5000 évaluations (nombre nécessaire pour 
résoudre des problématiques de complexité similaire 
évaluées par traitements markoviens). Sans améliora-

tion du couplage, la durée globale du traitement devait 
donc avoisiner une centaine d’heures environ, durée 
peu compatible avec une activité industrielle, d’autant 
que l’application choisie est de complexité moyenne.

 
 

 
 

Figure 7.  Exemple de problématique traité par simulation de Monte-Carlo 
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Figure 8. Résultats de l’évaluation d’une configuration
 
 

 

La résolution effective de ce cas d’application a, en 
effet, été obtenue après 125 heures de calcul. 
L’amélioration apportée au couplage a permis de dimi-
nuer cette durée dans un rapport 5,3 environ (soit une 
moyenne de 950 simulations par évaluation au lieu de 
5000) ; la convergence étant observée avec des solu-
tions très voisines de celles précédemment obtenues. 
L’apport de ce couplage dépend évidemment de la 
problématique (une fonction d’évaluation présentant de 

nombreux pics sera traitée beaucoup plus efficacement 
qu’une fonction aux sommets très arrondis) et pourrait 
probablement être encore augmenté par le choix d’un 
profil mieux adapté d’amélioration de la précision. 
Aussi sera-t-il à nouveau testé prochainement sur une 
application réelle fort différente, décrite ci-après, rela-
tive à la génération d’ordonnancement robuste, concer-
nant également la maîtrise des risques sur un projet. 
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ORDONNANCEMENT ROBUSTE  

Associés au projet et non pas au produit, les « risques 
projets » se différencient des risques techniques relatifs 
à la fiabilité, la disponibilité ou la sécurité, mais leurs 
conséquences n’en sont pas moins néfastes pour 
l’entreprise. Aussi de nombreuses méthodes 
d’identification, d’évaluation et de traitement, similai-
res à celles utilisées en Sûreté de Fonctionnement, sont 
aujourd’hui proposées pour limiter les dérives et sur-
coûts pouvant être engendrés par chacune des tâches 
d’un projet. La synthèse des analyses se présente géné-
ralement sous la forme de listes de risques hiérarchisés 
auxquels sont associées des recommandations. Mais 
l’aide apportée au décideur reste limitée si celui-ci n’a 
pas une vision claire de la globalité des conséquences 
des événements redoutés et des décisions à prendre 
pour y faire face. Or, l’impact d’une dérive calendaire 
ponctuelle, même située sur le chemin critique, peut 
éventuellement disparaître par un réajustement des 
tâches ou par l’occurrence d’un second aléa. Sur un 
projet d’une certaine durée (4 à 5 ans au minimum dans 
le domaine spatial), celui d’un surcoût dépend signifi-
cativement de l’instant où il survient par le simple jeu 
des taux d’intérêt. En outre, la décision porte le plus 
souvent sur de nouvelles actions qui ont elles-mêmes 
un coût et une durée, et sont soumises à aléas.  

Aussi la génération d’ordonnancement robuste, dans un 
environnement généralement beaucoup moins détermi-
niste que celui considéré par les hypothèses des modè-
les classiques de résolution, est devenu une probléma-
tique prégnante dans la communauté des chercheurs en 
organisation et conduite d’activité industrielle. Ainsi, 
certains travaux proposent de pallier l’aléa par la re-
cherche a priori de familles de solutions permettant de 

réagir aux événements imprévus apparaissant durant 
l’exécution du projet sans nécessiter la remise en cause 
des calculs déjà effectués [5]. 

Bien que la régénération « en ligne » d’un ordonnan-
cement ne soulève aucune difficulté de réalisation à nos 
yeux mais est souvent contrainte par des aspects 
contractuels entre partenaires multiples, il nous appa-
raît pertinent de rechercher un ordonnancement de 
tâches intrinsèquement robuste à l’ensemble des aléas 
identifiés au cours des analyses de risques projets. 
L’ordonnancement résulte alors d’une optimisation 
portant sur des résultats de simulation pour tenir comp-
te de l’aléa et est naturellement plus margé que celui 
obtenu à partir d’hypothèses déterministes. 

Illustré par la figure 9, un outil d’optimisation 
d’ordonnancement [11] sera prochainement utilisé dans 
le cadre d’un projet pour générer de tels ordonnance-
ments robustes, en réutilisant la technique de couplage 
entre optimisation et simulation stochastique décrite 
précédemment. 

Les aléas identifiés au cours des analyses de risques, 
relatifs à des durées ou coûts de tâches élémentaires, 
étant caractérisés par diverses lois de probabilité, 
l’optimisation de l’ordonnancement peut être menée 
selon différents critères tels que la maximisation du 
revenu à échéance (ensemble des gains et coûts asso-
ciés à l’ordonnancement ramené à T0 par un taux 
d’intérêt) tout en respectant des contraintes de précé-
dence entre tâches, de ressources partagées de capacité 
limitée (un moyen d’essais par exemple pouvant traiter 
simultanément N sous-systèmes) ou de dates de fin de 
tâche au plus tard (la disponibilité d’un micro-satellite 
à une date de tir par exemple). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 9.  Développement simultané de deux satellites 
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CONCLUSION 
 
L’optimisation des systèmes vis-à-vis de la Sûreté de 
Fonctionnement est aujourd’hui devenue une réalité 
dans le domaine spatial où le concept traditionnel 
d’allocation/vérification laisse progressivement la place 
à celui de conception de systèmes à moindre coût 
contraints par des objectifs de Sûreté de Fonctionne-
ment. 

Le couplage entre techniques d’évaluation et 
d’optimisation permet d’automatiser la recherche de 
configurations optimales d’architecture de système en 
termes de redondances, lots de rechanges et politiques 
de maintenance. Mais cette optimisation nécessite de 
très nombreux traitements, ce qui conduit à privilégier 
les techniques d’évaluation performantes en temps de 
calcul (traitements analytiques et markoviens). 

La simulation de Monte-Carlo reste cependant in-
contournable pour traiter certaines problématiques. 
Aussi, la technique de couplage entre optimisation et 
simulation stochastique présenté dans cette communi-
cation apparaît prometteuse (diminution de la durée 
globale des traitements dans un rapport 5 environ selon 
les problèmes à traiter) et devrait pouvoir être encore 
améliorée. 

Parallèlement à l’augmentation continue des perfor-
mances d’ordinateurs, ce couplage devrait faciliter la 
résolution des problématiques d’optimisation qui ne 
peuvent pas être traitées autrement que par simulation. 
Celles-ci concernent la Sûreté de Fonctionnement mais 
également d’autres domaines d'ingénierie tels que la 
gestion de projet ou celui du pilotage d’un atelier de 
production en permettant, par exemple, de générer des 
ordonnancements robustes aux aléas identifiés au cours 
des analyses de « risques projets ». 
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