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Abstract

The surface roughness is a crucial index that is commonly used in the machining processes to
evaluate the final product quality and is influenced by the cutting parameters. This research
investigates the effect of different machining parameters on the surface roughness. An artificial
intelligence approach consisting of artificial_neural_network (ANN) and another hybrid one
(ANN) whose weights are tuned by genetic algorithm (GA) are introduced to compare the
estimation of surface roughness. To construct a database for the ANN, the experimental tests
have been adopted from research paper that study the average surface roughness Ra (value) for
Aluminum after ball end milling operation which the value has been measured 84 experiments
have been conducted varying cutter axis inclination angle (¢ degree), spindle speed (N rpm),
feed rate (Vy mm/min), radial depth of cut (feed Vx mm), axial depth of cut (Ap mm) in order
to find a desired surface roughness Ra. The influence of the machining parameters such as depth
of cut, feed rate, and spindle_speed on surface roughness have been reviewed in the literature
and examined by using the Pearson’s correlation. The analyses reveal the feed rate Vv and Vx

are the most effective factors in the surface roughness’s components.

The proposed ANN model provides a good prediction with a mean_square_error (MSE)
specifying the accuracy and adequacy of the network were found equal to 0.1985 indicating that
the estimated and the measured surface_roughness values are remarkably close to each other in
comparison with the hybrid ANN&GA model with MSE equal to 0.3930. It is also determined
by the optimization using the genetic algorithm that the cutting parameters which they give the
optimum surface roughness Ra=0.41um in our case are the following: ¢ =0°, S=584(rpm),
Fy=22 (mm/min), Fx=0.4 (mm), t=0.4653 (mm).

Keywords: Surface integrity, Surface roughness, Ball end milling, artificial neural network
(ANN) and Genetic Algorithm (GA).
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Résumeé

La rugosité de surface est un indice crucial qui est couramment utilisé dans le processus
d'usinage pour évaluer la qualité ou I’intégrité de surface du produit et composants final et qui
est influencé par les paramétres de coupe. Cette recherche étudie I'effet de différents paramétres
d'usinage sur la rugosité de surface ; une approche d'intelligence artificielle consistant en un
réseau neuronal artificiel (ANN) et un autre hybride (ANN) dont les poids sont réglés par un
algorithme génétique (GA) sont introduits pour comparer l'estimation de la rugosité de surface.
Pour construire une base de données pour I'ANN, les tests expérimentaux ont été adoptés a
partir d'un article de recherche qui étudie la rugosité de surface moyenne Ra (valeur) pour
I'aluminium apres l'opération de fraisage en bout de bille dont la valeur de cette rugosité a été
mesurée 84 cas en faisant varier l'angle d'inclinaison de 1'axe de la fraise (¢ degré), la vitesse
de la broche (N tr/min), la vitesse d'avance (Vy mm/min), la profondeur de coupe radiale
(avance Vx mm), la profondeur de coupe axiale (t mm). L'influence des parametres de coupe
tels que la profondeur de coupe, la vitesse d'avance et la vitesse de la broche sur la rugosité de
surface a été étudiée dans la littérature et examinée en utilisant la corrélation de Pearson. Les
analyses revelent que la vitesse d'avance fy et fx sont les facteurs les plus influents sur la

rugosité de surface.

Le modéle ANN proposé fournit une bonne prédiction, l'erreur moyenne carréee (MSE)
spécifiant la précision et l'adéquation du réseau a été trouvée égale a 0,1985 indiquant que les
valeurs de rugosité de surface estimées et mesurees sont remarquablement proches les unes des
autres, ce dernier modele est plus précis en comparaison avec le modéle hybride ANN&GA
avec un MSE égale a 0,3630. L'optimisation en utilisant I'algorithme génétique montre que les
parametres de coupe qui donnent la rugosité de surface optimale Ra=0.41um dans notre cas
sont les suivants : ¢ =0°, S=584(tr/min) Fy=22 (mm/min), Fx=0.4 (mm), t=0.4653 (mm).

Mots-clés : Intégrité de surface, Rugosité de surface, Fraise en bout, réseau neuronal artificiel
(ANN) et Algorithme génétique (GA).
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Nomenclature

Nomenclature

SYMBOLE UNITE SIGNIFICATION

\Y/e: mm/min Vitesse de coupe (Tournage)

D mm/min Diamétre de la piéce

N tr /min Fréquence de rotation

VY mm x min”~-1 vitesse d’avance le long de I'axe y
VX mm vitesse d’avance le long de I'axe x
AP mm Profondeur de passe

PU KW La puissance nécessaire a la coupe
Kc N/mm”2 effort spécifique de coup

Fc N/mm”2 effort de coupe tangentiel

FF N/mm”2 effort d'avance

FA N/mm”2 effort radial
AP mm profondeur de passe axiale
AE mm L’engagement radial de I’outil

N tr /min—1 La vitesse de rotation

Fz mm xdent—1 L’avance par dent

Q cm”3/min—1 Le débit de coupe

HMAX mm I’épaisseur maximale du copeau

RA pm la rugosité

(i) ¢ degré L’angle d’inclinaison




Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

L’extension de la durée de vie des pieces mécaniques conditionnée par des facteurs
environnementaux intrinseques et extrinseque liés a son fonctionnement est primordiale. En
effet, dans les domaines de I’aéronautique, 1’automobile et encore les hydrocarbures
spécialement les équipements de forage des puits pétroliers (voir Figure 1), il est nécessaire de
réaliser des surfaces fonctionnelles d'une grande précision avec des propriétés mécaniques et

physico-chimiques particulicres afin d'assurer une excellente tenue a la fatigue et a ’usure.

Pour la réalisation des surfaces fonctionnelles on utilisons L'usinage qui génére les
géomeétries finales des composants en exploitant une gamme d'effets physiques, qui peuvent
étre decrits de maniere génériqgue comme des charges mécaniques, thermiques et chimiques,
ainsi que diverses combinaisons de ces mécanismes. En raison de la nature des mécanismes
d'enlevement de matiére dans ces processus d'usinage, les dommages du surface sont inévitable
a des échelles macro et micro. Ces altérations de la surface, qui comprennent des modifications
de la topographie de la surface (par exemple, la rugosité et l'ondulation), I'etat métallurgique
(par exemple, la microstructure et les micros défauts), les caractéristiques mécaniques (par
exemple, la micro dureté et les contraintes résiduelles) et I'état chimique, sur la surface usinee
et dans la couche sous superficielle sont considéres sous le terme générique d'intégrité de

surface.

Il est bien connu qu'une mauvaise intégrité de surface est préjudiciable aux
caractéristiques de performance fonctionnelle (par exemple, la fatigue, le fluage, la corrosion)
des composants fabriqués ceci est particulierement l'usinage de métaux a haute performance
tels que les superalliages et les aciers trempés, car ils sont largement utilisés pour les
composants de haute valeur et de haute performance dans des industries telles que I'aérospatiale,
le biomédical et I'aéronautique, d'ou la nécessité de comprendre l'intégrité de la surface dans ce

Cas.

En général, I'étendue et la magnitude de I’intégrité de surface dépendent des conditions
d'usinage, par exemple des parametres d'usinage, de l'usure de I'outil et de I'application du fluide
de coupe. Dans la majorité des cas I'application de conditions d'usinage adéquates permettent

de générer une intégrité de surface plus élevée. Cependant, cela entraine une augmentation dans
1
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les codts d'usinage (par exemple, l'outillage et les ressources humaines) et une baisse de la
productivité due a des taux d'enlevement de matiere plus faibles. Bien que, dans certaines
situations, la diminution ou I’augmentation de certains paramétres du processus peut également

avoir un effet néfaste sur l'intégrité de la surface.

Dans les applications industrielles, les entreprises ont généralement leurs propres
normes pour quantifier les anomalies de surface afin d'optimiser les codts de fabrication et de
maximiser les performances des composants. Cependant, la mise en place de normes d'intégrité
de surface sur lI'ensemble des conditions et des opérations d'usinage nécessite une importante
ressource. Néanmoins, si des conditions de coupe agressives sont appliquées pour maximiser
les taux d'enlevement de matiére, différentes techniques de post-traitement sont également
appliquées pour réduire ou éliminer les anomalies de surface, ce qui réduit les colts d'usinage

supplémentaires et améliore les performances des composants.

Dans ce contexte, I’objective de notre projet de fin d’étude est la prédiction et
I’optimisation des parametres de coupe afin d’améliorer la finition des surface usinée et réduire
le temps d’usinage, I’énergie consommée, la quantité des copeaux et augmenter la durabilité, la
résistance a la fatigue et a I'usure.....etc. Pour cela nous avons utilisé I’outil de I’intelligence
artificielle Machine Learning ML le réseau de neurone ANN et I’algorithme généetiqgue GA
afin d’optimiser de I’état de surface pour qu’elle convienne a nos besoins au niveau de la

production industriel.

Ce mémoire est divisé en trois chapitres : le premier porte des généralités sur I’intégrité
de surface et son influence sur la durée de vie des pieces mécaniques et un apercu sur les
opérations d’usinage, un deuxi¢me chapitre consacré sur I’étude de I’état de 1’art dans laquelle
nous avons précisé des approches utilisées dans 1’usinage avec I’introduction au Machine
Learning (ML) suivez par détails sur I’implantation des réseaux de neurone (back-propagation)
et les ¢étapes principales de [I’algorithme génétique. Le dernier chapitre présente
I’implémentation du réseau neurone en utilisant Matlab 9.0 et ’algorithme génétique afin de
prédiquer la rugosité de surface avec deux méthodes ANN version Bayesien Regularization et
la méthode hybride entre ANN &GA dans le but d’optimiser les parametres de coupe et

I’amélioration de la finition de surface.
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Figure 1.2. IS et mécanismes de formation leurs influences sur les performances
fonctionnelles [1]
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I. Généralité sur I’Intégrité de surface et les opérations d’usinage

I.1. Intégrité de surface (1S)

L'intégrité de la surface est communément définie comme "I'état topographique, mécanique,
chimique et métallurgique d'une surface usinée et sa relation avec les performances
fonctionnelles"[3]. Les caractéristiques de performance qui sont généralement sensibles a
l'intégrité de la surface comprennent, par exemple, les éléments suivants la résistance a la
fatigue, la résistance a la rupture, le taux de corrosion, le comportement tribologique frottement,

l'usure et la lubrification, la précision dimensionnelle, etc.

Un excellent développement historique de la notion d'intégrité de surface (ci-apres, 1S), telle
qu'elle est comprise dans la fabrication par [2] [4] [5]. Il est souligné que le travail de pionnier
de Field et de ses collegues de Metcut (Cincinnati, OH, USA), [6], a travers une série de
publications, a apporté une contribution significative au sujet, ouvrant la voie aux travaux futurs
[7,8]. lls ont été les premiers a introduire le concept de "SI" pour définir I'état inhérent ou
amélioré d'une surface produite lors d'un usinage ou d'une autre opération de génération de
surface [7]. L'examen complet des problémes d'intégrite de surface rencontrés dans les
composants usinés a été I'un des premiers a étre publié dans la littérature publiée [9], Ce travail
a mis l'accent sur la nature des altérations métallurgiques qui se produisent dans les couches de
surface et de sous surface de divers alliages a partir dalliages conventionnels et non
conventionnels d'usinage. Les altérations typiques de la surface ont été appelées déformation
plastique, microfissuration, transformations de phase, micro dureté, déchirures (fissures) et
chevauchements liés a la formation d'arétes rapportée, distribution des contraintes résiduelles,
etc. lls ont ensuite fourni une description détaillée des méthodes de mesure disponibles pour
I'inspection Sl inspection [10], et ont présenté une procédure expérimentale pour évaluer les
parametres du SlI. Leur méthodologie spécifie I'utilisation de trois niveaux différents
d'ensembles de données Sl pour étudier et évaluer les caractéristiques des surfaces usinées.
Leurs réalisations révolutionnaires sur le sujet ont contribué a une reconnaissance mondiale et

a une valeur intemporelle de cette discipline, ce qui a conduit a I'établissement ultérieur d'une
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norme nationale américaine sur le SI (American National Standard on Sl). L’établissement

d'une norme nationale américaine sur le SI [11] [4].
I.1.1. Problémes liés aux notions existantes de I'lS

Bien qu'il soit affirmé que la préoccupation croissante dans les segments industriels de
I'aérospatiale, de l'automobile et du biomédical de I'industrie manufacturiére est de construire
une fiabilité absolue avec un maximum de sécurité et de prévisibilité des performances de tous
les composants usinés [9]. Il n'y a pas de définition précise de ce terme n'est disponible a ce
jour. L'IS est une considération importante dans les opérations de fabrication car il influence
les propriétés du produit telles que la résistance a la fatigue, la résistance a la corrosion et la
durée de vie. Cependant, aucune source ne semble décrire comment réaliser cette considération
de maniére pratique. L'origine du probleme réside dans l'insuffisance et le manque de
systématisation de I'information sur le SI. Selon les deux points de vue les plus communs réles
de I'lS dans la conception des produits et des pieces et la formation d'un ensemble spécifique

d'exigences en matiére d'lS dans divers processus de fabrication.

Il existe un manque certain d'informations systémiques au niveau des manuels et des normes
sur la corrélation quantitative entre I'lS et la performance des piéeces, bien qu'un certain nombre
d'articles de recherche aient été publiés pour tenter d'établir de telles corrélations, par exemple
entre la finition des surfaces et la durée de vie en fatigue [11-12], I'lS et le comportement a la
corrosion [13-14]. En conséquence, la grande majorité des dessins de pieces contiennent des
informations uniquement sur la finition de la surface, rarement sur la texture de la surface et les
propriétés. Sauf dans quelques cas particuliers, aucune propriété physique, mécanigue,
métallurgique et chimique de la couche superficielle, telle que le niveau et la profondeur de
I'écrouissage, le signe, la profondeur et la répartition des contraintes résiduelles superficielles
et profondes de fabrication (communément, l'usinage) les contraintes résiduelles et ainsi de

suite sont fournies a la fabrication.

Par conséquent, la sélection des opérations de fabrication et de leurs régimes est axée sur les
points suivants sur la réalisation des exigences en matiere de dimensions, de forme et de finition
de surface a des colts de fabrication minimaux. il n'existe pas de source de littérature, de
catalogue de société d'outillage, de manuel d'usinage/fabrication, de manuel d'atelier, de manuel

d'entreprise, de manuel de formation, de manuel d'entretien ou de manuel de formation ne
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considere la sélection des composants et des parametres d'une opération de fabrication en tenant

compte des exigences du SI.

Lorsqu'il s'agit de la mise en ceuvre pratique de ce concept apparemment utile, aucune
recommandation n'est disponible pour intégrer les exigences du Sl dans la documentation

technique. Selon [4] :

e Les études disponibles sur le Sl sont particuliéres aux conditions des tests. Il n'existe
pas étude qui systématise de maniére quantitative les informations disponibles sur
I'influence de I'lS sur les performances de la piece, fournissant ainsi au concepteur de la
piece ou de la machine des directives claires pour la spécification des parametres
d'intégrité de surface. Des lignes directrices claires pour la spécification des paramétres
de l'intégrité de la surface sur le dessin et dans les manuels technologiques.

e Les cours de conception pour la fabrication (connus sous le nom de DFM [17]) proposés
dans les universités et dans l'industrie ont pour objectif de permettre aux entreprises de
prendre en compte l'ingénierie générale. et dans I'industrie ont pour but d'amener les
entreprises a considérer I'art general de I'ingénierie qui consiste a concevoir des produits
de maniére a ce qu'ils soient faciles a fabriquer. Le site L'idée de base existe dans
presque toutes les disciplines de l'ingénierie et se concentre sur la méthodologie et
I'analyse de la conception appropriee des pieces et des machines pour faciliter la
fabrication et I'inspection et ainsi réduire les colts de production. Malheureusement, les

aspects pratiques de I'lS ne sont généralement pas pris en compte dans ces cours.

Heureusement, les exigences accrues en matiere de Sl s'accompagnent de : De nouvelles
machines-outils et unités d'assemblage capables de produire des surfaces de haute, équipées de
contréleurs avancés capables de produire des piéces et des machines d'une qualité reproductible.
Grande disponibilité d'équipements de mesure peu codteux pour évaluer les SI qui sont utilisés
dans l'atelier. Il est courant aujourd'hui qu'une usine de groupes motopropulseurs de l'industrie
automobile soit équipée d'un laboratoire de matériaux avancés disposant d'un équipement
sophistiqué pour inspecter la métallurgie des piéces et des surfaces, ainsi que les propriétés

physiques et chimiques des surfaces.

Il semble donc que le décor soit planté pour la mise en ceuvre des idées du SI dans un effort

continu pour améliorer la qualité du produit tout en réduisant leurs codts de fabrication.
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1.2.  Surfaces réelles des solides

La physique et la chimie des solides traitent d'une surface idéalisée et sont donc rarement
concernées par les imperfections de surface du monde réel. Une surface réelle peut sembler
propre et polie, mais les microcouches de surface, comme le montre la figure 1.3, se sont se sont
formées en raison de facteurs externes, notamment la fabrication, l'action de la température et
la formation d'oxydes. En fonction du procédé de fabrication utilisé pour produire un matériau,
une zone de matériau durci par le travail occupera la base de ces couches supplémentaires. Au-
dessus de cette couche écrouie se trouve une couche amorphe ou microcristalline structure,

appelée couche "Beilby",

Adsorber cases
and water vapour
Oxide

1 nm
10-100 nm

1-100 nm

1-100 pm

Bulk material

Figure 1.3.Représentation schématique d'une surface métallique [4]

Qui est le résultat de la fusion et de I'écoulement superficiel pendant l'usinage des couches
moléculaires [15], C'est la ou apparu les contraintes résiduelles de compression ou de traction. Une
couche d'oxyde se trouve au-dessus de la couche de Beilby, en raison de I'oxygene disponible
dans l'environnement externe et des mécanismes d'oxydation de surface Cette couche d’oxyde
peut varier d’épaisseur selon le procédé de fabrication et du matériau utilisés. Selon [16]. Une
couche d'adsorbants occupe la région extérieure et Elle est constituée de vapeur d'eau ou
d'hydrocarbures provenant de I'environnement qui ont pu se condenser et se lier physiquement

ou chimiquement sur la surface [17].
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1.2.1. Caractérisation de I’état de surface

L’¢état de surface est caractérisé par la micro géométrie de la surface,

1.Ecarts (erreurs) macro géométriques : Ce sont les écarts du premier et du second ordre appelés

respectivement erreurs de forme et ondulation.

2. Ecarts micro géométriques : Ecarts du troisiéme ordre et des ordres supérieurs, qui

correspondent a la microforme de la surface (rugosité de la surface).

La norme NF E 05-515 distingue six ordres de défauts de surface voire Figure 4, du plus grand
au plus petit : 1. Ecart de forme (échelle macroscopique) : défaut de planéité, de rectitude, de
circularité. 2. Ondulation (échelle macroscopique) : I'écart entre les crétes est compris entre 0,5
et 2,5mm

3. Stries et sillons (défauts périodiques ou pseudopériodiques, échelle microscopique) I'écart

entre les crétes est inférieur ou égal a 0,5 (mm).
4. Défauts localisés (échelle microscopique) : marque d'outil, arrachement, fente, piqare
5. Structure cristalline (échelle méso-scopique).

6. Réseau cristallin (échelle nano-scopique)

Direction du profil géeometrigque (Profil parfait) Ecart de forme (rectitude, circularité )

Ondulation (Défauts dus a des vibrations
de la pieéce ou de l'outil)

Arrachements — Piqures
Stries (Deéfaut dus a l'usinage) (Déefauts dus a des marques d’outil)

Figure 1.4. Les défauts géométriques

La rugosité de surface est inévitable, car elle est causée par l'influence de l'outil de coupe

pendant la procédure d'enlevement des copeaux.
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Ainsi, la rugosité est la grandeur dominante liée a l'usinabilité du matériau traité, a la forme de
l'outil, les conditions d'usinage, les exigences de tolérance (forme et dimensions), les
phénoménes tribologiques (frottement, usure) et, en genéral, le fonctionnement des surfaces
technologiques. En outre, la connaissance et l'analyse spécifiques de la rugosité permettent
efficacement aident les problémes de simulation, d'optimisation, de contrdle adaptatif, etc.,

principalement dans les applications des systemes de fabrication modernes.

Les exigences des systemes mécaniques actuels en ce qui concerne la rugosité des surfaces

d'accouplement peuvent étre résumées comme suit :

-Le degré de rugosité souhaitable pour une application donnée doit étre clairement spécifié afin
de ne pas compromettre la fonction effective de la surface et la minimisation du temps et du

co(t de production.

- 1l est nécessaire de connaitre la rugosité qui peut étre obtenue par les difféerents procédés

d'usinage, ainsi que l'effet de la gamme pratique des conditions d'usinage employées.

- La normalisation des grandeurs de rugosité représentatives est une nécessité pour le

développement d'instruments de caractérisation et d'évaluation pertinents.

Il faut également essayer de fixer une limite pour le degré minimal de rugosité, car une classe
de rugosité plus élevée que nécessaire n'est pas avantageuse, exercant un effet négatif sur le
temps et le colt du processus, alors que dans le cas contraire, les surfaces dotées d'une plus

grande irrégularité ne sont pas acceptables car elles présentent des différences fonctionnelles.
1.2.2. Défauts de la surface usinee

1.2.2.1. Ecailles

La formation des écailles est généralement attribuée a la présence d'une aréte rapportée instable
[18]. Lors de la croissance d'une aréte rapportée instable une fissure se forme dans la Zone
secondaire et une autre sous le bec de I’outil [19]. Cette derniere se propage sous la surface
dans la zone primaire de déformations. Lors de la disparition de l'aréte de coupe rapportée, un
débris contenant cette fissure est laissée a la surface de la piéce et forme les écailles. Selon [20]
ces fissures pénetrent d'autant plus profondément que I'angle d'attaque est petit et la profondeur

de coupe est grande. Le nombre et la taille d'écaille sont tres sensibles a la formation de I'aréte

10
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rapportée. Dans le cas du tournage de l'alliage d'Aluminium 7075 a I'état trempé avec une
avance par tour de 0,18 mm un grand nombre d'écailles de grandes tailles sont formées a cause
de la grande taille de I'aréte rapportée. Le tournage du méme alliage mais a I'état revenu présente
une diminution de la taille de I'aréte rapportée et de ce fait entraine la formation d'écailles de
petite taille. La présence d'écailles de grande dimension présente des modifications locales de

rugosité liées a la formation temporaire de I'aréte rapportée [20].
1.2.2.2. Cavités

La formation des cavités est liée a un arrachement de matiere consécutif a la propagation de
fissures en dessous du niveau de la surface dans la région du bec de l'outil, en présence d'une
aréte rapportée. Les cavités sont moins bien définies et souvent plus grandes lors de la formation
de l'aréte rapportée [21]. La propagation de fissures dans la region du bec de l'outil est une des
caractéristiques de la formation de l'aréte rapportée instable pour les matériaux contenant des
phases secondaires. L'arrachement du constituant, combiné avec déformation des écailles crée

les cavités moins bien définies, ou uniqguement des écailles.
1.2.2.3. Micro stries

Les défauts de petites tailles sont principalement dus aux interactions entre l'aréte de coupe et
la surface. Le labourage de la surface par des asperités sur I'aréte de coupe forme des stries bien
définies. Les stries moins déefinies sont provoquees par des micros arétes de coupe rapportees.
Les plus grandes aspérités peuvent former des micro copeaux qui restent parfois attachés a la
surface, au bout de la strie. Des fragments qui se détachent de l'outil ont été observés a la fin

d'une strie, derriere le copeau qu'ils ont créé [21].
1.2.2.4. Microfissures

La présence de microfissures dans les surfaces usinées ont €té mis en évidence par un certain
nombre de chercheurs [19]. Les microfissures sont produites lorsque le matériau subit des
déformations séveres et causent des concentrations de micro contraintes qui conduisent a des
fractures locales. La microfissuration est le processus qui passe par deux étapes. La naissance
et coalescence des microfissures voisines. Les microfissures sont produites durant l'usinage de

plusieurs matériaux et avec une variété de conditions de coupe. Les microfissures ont étés

11
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observees dans les zones de déformation dans le cas de l'usinage d'un matériau a deux phases.
La densité des microfissures est grande au voisinage de l'aréte de coupe et diminue vers la
surface libre de copeau L'usinage en présence de l'arréte rapportée produit des microfissures
dans la zone secondaire de déformation entre l'aréte rapportée stationnaire et le copeau. Il est
possible cependant qu'un certain nombre de microfissures naissent dans la zone primaire de
déformation passent en dessous de I’outil et apparaissent dans la surface usinée. Gillibrand [19]
a proposé notamment que les microfissures sont associés avec les cavités dans les surfaces
usinées et qu’elles se forment aux joints entre les phases dures et ductiles du matériau comme
par exemple entre la ferrite et la perlite dans les aciers. Il est donc évident que les microfissures
existent dans les surfaces usinées et qu’elles influencent les propriétés fonctionnelles des pieces
usinées. A la preuve que plusieurs études ont traitée le probleme de fatigue en présence de
courtes fissures [19]. Cependant les microfissures sont considérées comme un parametre
important de I’intégrité de surface et qui ont attiré beaucoup d’attention [19]. En conclusion de
ce qui précede il semble que les écailles, les cavites et les microfissures sont dues a la formation
d'un copeau discontinu ou d'une aréte rapportée. La presence de ces defauts est directement liée

au processus de formation de copeau donc aux parametres de coupe.
1.3. Les procédés d’usinage

L’usinage occupe une place trés importante dans la famille de techniques de fabrication de
pieces mécaniques. Le principe de 'usinage est d’enlever de la matiére de maniere a donner a
la piece brute la forme voulue, a I’aide d’une machine-outil. Par cette technique, on obtient des

pieces d’une grande précision.

Lors de I’usinage d’une piece, ’enlévement de maticre est réalisé par la conjugaison de deux
mouvements relatifs entre la piece et 1’outil : le mouvement de coupe (vitesse de coupe) et le
mouvement d’avance (vitesse d’avance). Il existe deux mani¢res de générer la surface
recherchée : par travail de forme ou par travail d’enveloppe. Dans le cas du travail de forme,
c’est la forme de I’aréte tranchante de 1’outil qui conditionne la surface obtenue. Dans le cas du
travail d’enveloppe, c’est la conjonction des mouvements de coupe et d’avance qui définit la
surface finale. De nos jours, des machines-outils a commande numérique CNC, c’est-a-dire
asservies par un systeme informatique, permettent d’automatiser partiellement ou totalement la

procédure.
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Lors de la coupe, le matériau qui interfére avec le parcours de l'outil est détaché du reste de la
piece par deformation plastique et transformé en copeaux. Les propriétés de surface dépendent
du couple outil-matériau, c'est-a-dire des paramétres intervenant dans le processus de coupe

(vitesse de coupe, avance, profondeur de passe).
1.3.1. Opérations d’usinage

Les processus d'usinage peuvent étre divisés en trois catégories principales : le tournage, le
fraisage et le percage. Le tournage est un processus d'usinage qui utilise un outil de coupe fixe
pour retirer de la matiére d'une piéce en rotation. Le fraisage, quant a lui, est un processus
d'usinage qui utilise un outil de coupe rotatif pour retirer de la matiére d'une piece fixe. Le
percage est un processus d'usinage qui utilise un outil de coupe rotatif appelé foret pour percer
un trou fileté dans une piece. Il existe également divers processus d'usinage qui ne relévent pas

de l'une des trois catégories de processus d'usinage mentionnées voire figure 1.5.

Le brunissage, par exemple, est un processus d'usinage qui repose sur un contact glissant pour
déformer la surface d'une piece. Le brunissage est généralement utilisé sur les pieces en
plastique pour produire une surface plus lisse. Divers procédes d'usinage comme le brunissage
sont uniques car ils ne produisent généralement pas de copeaux. Le tournage, le fraisage et le
percage produisent tous des copeaux en tant que sous-produit. Les divers processus d'usinage,

cependant, ne produisent pas de copeaux.
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Tournage Fraisage

Figure 1.5. Les opérations d’usinage

1.3.2. Outils de coupe

Un outil de coupe est un outil utilisé pour retirer du matériau de la piéce a usiner au moyen
d’une déformation par cisaillement. La coupe peut étre réalisée par des outils mono-points sont
utilisés pour le tournage, le Faconnage, le rabotage et les opérations similaires, et enlevent de la
matiére au moyen d’une de coupe. Les outils de fraisage et de pergage sont souvent des outils
multipoints. C’est un corps ayant des dents ou des tranchants dessus. Les outils de meulage sont

également des outils multipoints.

Le matériau de I’outil de coupe doit étre plus dur que le matériau a couper, et ’outil doit étre
capable de résister la chaleur et la force générées lors du processus de coupe du métal. De plus,
’outil doit avoir une géométrie spécifique. La forme souhaitée du matériau déterminera le type

d’outils dont nous aurons besoin pour le travail voire figure 1.6.
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Figure 1.6.0util mono-point (gauche) et multipoints (droite)

1.3.3. Tournage

La technique du tournage consiste a faire tourner la piéce a usiner autour d’un axe défini. Cet
axe est celui de la broche du tour. La piece a usiner est solidaire de cette broche par un mandrin
ou un autre principe de serrage. Le but du tournage est de réaliser des formes de révolution
telles que cylindres, cbnes, tores et autres formes de révolution complexes. Au cours du
tournage on trouve : une piéce mobile ; un outil a dent unique ; une coupe continue. La figure
I.7 montre les déférents parameétres de coupe au cours d’une opération d’usinage, la piece est
solidaire d’une broche tournante et I’outil se déplace dans un plan. La génératrice de la picce

est donnée par la trajectoire de I’outil dans son plan d’évolution.

Piéce

Copeau

Outil |

Figure 1.7. Coupe en tournage
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1.3.3.1. Les parametres de coupe en tournage

La vitesse de coupe, la vitesse d’avance et la profondeur de coupe sont tous des parametres a
prendre en compte lors de 1'usinage. Le matériau de la piece, le matériau de 1’outil et les

dimensions influencent ces parametres.
1.3.3.1.1. Vitesse de coupe

La vitesse de coupe fait référence a la vitesse a laquelle I’outil coupe dans le matériau de la
piece. Elle dépend de la nature de l’opération effectuée et du couple outil-matiére
(caractéristiques physiques et mécaniques du matériau usiné et du matériau usinant). En

pratique, la vitesse de coupe est réglée par la vitesse de rotation de la piéce.

Vc : Vvitesse de coupe (mm /min)
D : Diamétre de la piece (mm)

N: Fréquence de rotation (tr /min)

1.3.3.1.2. L’avance par tour

L’avance correspond au déplacement de 1’outil en fonction de la rotation de la piéce pendant la
formation de copeau. L’avance est notée f et est exprimée en mm par tour. Comme pour la
vitesse de coupe, en pratique, I’avance s’exprime en vitesse d’avance V f. Cette dernicre
représente la vitesse a laquelle I’outil se déplace par rapport au bati de la machine selon les axes
longitudinal et transversal et en fonction du nombre de tours effectués par la piéce. Elle est

donnée par 1’équation suivante :
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VE=f X No..oooooo 1.2

Avec : Vf vitesse d’avance exprimée en mm x min—1
1.3.3.1.3. La profondeur de passe

La profondeur de passe représente la différence des rayons avant et apres usinage (profondeur de la
matiére a enlever). Elle est notée Ap et exprimée en (mm). En coupe orthogonale, ce paramétre disparait

car 1l est confondu avec 1’avance.

1.3.3.2. Efforts et puissance de coupe

La puissance de coupe est un parametre important surtout pour les opérations d’ébauche car
elle permet de choisir ou d’investir dans une machine de puissance adaptée a 1’opération a
réaliser ; de rechercher les conditions de coupe permettant d’utiliser au mieux la puissance de
la machine pour assurer le meilleur débit de copeaux en tenant compte des capacités de 1’outil

utilisé. La puissance nécessaire a la coupe Pu (kW) peut étre estimée par la formule suivante :

KcxapxfxVc
60000

Pu=—"" . . . ... 1.3

Avec :

® ap Profondeur de passe au rayon (mm) ;
® f Avance par tour (mm) ;

® Vc Vitesse de coupe (m/min) ;

® K. effort spécifique de coup (N/mmz) ;

L’effort spécifique de coupe Kc est fonction principalement :
® Du matériau usiné ;

® De I’avance ;

® De la géométrie de coupe ;

® De l'usure de I’outil (augmentation de 30 a 40 %).
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L’action de I’outil sur la pi¢ce peut étre décomposée en trois efforts simples :
® [ ’cffort de coupe tangentiel Fc,
® [ ’cffort d’avance Fr,

® [’cffort de radial ou de pénétration Fa.

D’une maniére générale : Ff =~ (0,5a0.66) FcetFa = 0,3 Fcla figure 8 montre les

différents efforts exercés par la piece sur I’outil au cours d’opération de tournage.

F = effort de coupe exercé par la piéce sur I'outil.
« = composante tangentielle de I'effort de coupe.
F. = composante radiale de 'effort de coupe.

Figure 1.8. Directions d’efforts de coupe en tournage

1.3.3.3. Les différents outils en tournage

On distingue deux classes distinctes d'opérations de tournage :

e les opérations de tournage extérieur,

e les opérations de tournage intérieur.
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Outil a saigner

Outil a charioter droit
Outil a retoucher

Outil pelle

Outil a retoucher

Outil a fileter (extérieur)
Outil a charioter coudé
Outil couteau

Outil a dresser d'angle
10 Outil a dresser les faces
11 Outil a chambrer

12 Outil a aléser

13 Outil a fileter (intérieur)
14 Outil a aléser et dresser

O 0 0 60 66 0 6
A

WRNGOWN(EWN-

-

ﬂ il

O 06 0 OO0 0 0 0

Figure 1.9.les différents outils en tournage

1.3.4. Fraisage

Le fraisage est I'un des procédés de mise en forme le plus répandu dans I’industrie. Il permet
de réaliser une variété importante de formes. C’est une opération de mise en forme par
enlévement de maticre réalisée a 1’aide d’un outil coupant appelé fraise. Celui-ci comporte
plusieurs arétes tranchantes disposées autour de son axe de rotation, il est animé d’un

mouvement de rotation et d’avance. Cette opération est réalisée sur une machine appelée

19



Chapitre 1 Généralité sue I’intégrité de surface et les opérations d’usinage

fraiseuse. Compte tenu du choix de méthodes qui s’offrent en fraisage, il est important, au
préalable, d’établir une distinction entre les différentes directions d’avance par rapport a ’axe
de rotation de I’outil (voir figure 1.10) Le surfacage est une opération de coupe combinée avec
plusieurs arétes, essentiellement celles situées a la périphérie et, dans une certaine mesure,
seulement dans la partie centrale de l'outil. La fraise au contact de la piéce tourne
perpendiculairement a la direction de 1’avance radiale. Le fraisage trois tailles utilise les arétes
de coupe situées a la périphérie de 1’outil. La fraise tourne ici autour d’un axe parall¢le a
I’avance tangentielle. Ces deux méthodes peuvent également étre différenciées par la
profondeur de coupe adoptée. En surfacage, la profondeur de coupe dans la direction axiale est
déterminée par la profondeur de pénétration des arétes périphériques. Les arétes centrales de

’outil génerent pour leur part la surface finale de la piece.

Figure 1.10. Paramétres de coupe en fraisage
1.3.4.1. Parametres de coupe en fraisage

Une opération de fraisage est caractérisée par les paramétres suivants (voir figure 1.10) :
® ap: L’engagement axial de I’outil, aussi appelé profondeur de passe axiale en mm ;
® ae: L’engagement radial de I’outil en mm ;

® n:Lavitesse de rotation en tr min—1 ;

® V.:Lavitesse de coupe en m min—1 ;

® f;: L’avance par dent en mm dent—1 ;

® V. La vitesse d’avance en mm min—1 ;
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® Q :Le débit de coupe en cm3min—1 ;

1000 X vc
N= —M— 1.5
mxd
TXdXN
Ve = —— 1.6
1000

ae x ap X vf

Q= — """ .\t 1.7

1000

I1 est important de tenir compte de 1’épaisseur maximale du copeau (h max). En effet elle peut
étre inférieure a I’avance par dent (f z) et conduire a une épaisseur de copeau trop faible (copeau

minimal) qui se traduit.

ae ae
Hmax = 2 X fz X f;x(l—g) .................... 1.8
epaisseur de coupe maximale epaisseur de coupe maximale
f. f. = Neax
- d - d

I

|
may

I

|

S N ol

| J
|
|
|
|

Figure 1.11. Epaisseur de coupe maximale

L’épaisseur du copeau minimal acceptable ne peut étre définie de facon générale. Elle est
fonction du matériau usiné, du type de fraise, de la qualité de I’affiitage, de la géométrie de

P’outil.
1.3.4.2. Influence de sens de rotation

Le mode de travail de la fraise est prépondérant sur la qualité de ’'usinage. On distingue deux

modes :
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— Le fraisage en avalant : Chaque dent attaque par une épaisseur maximale de copeau. Les
efforts de coupe générés ont tendance a " éloigner " la fraise de la matiére usinée. Ce mode de

travail permet d’éviter le retour de copeau sur la surface précédemment usinée.

— Le fraisage en opposition : Chaque dent attaque par une épaisseur de copeau nulle. Les efforts
de coupe générés ont tendance a tirer la piece du montage. Ce mode de travail peut conduire au

retour du copeau précédemment formé sur la surface déja usinée.

Sens de rotation Sens de rotation

-—
Sens de deplacemerit de Sens de deplacemer|t de

l Ia piéce Ia piece

(a) Fraisage en avalant (b) Fraisage en opposition

Figure 1.12. Sens de rotation

1.3.4.3. Les opérations de fraisage

1.3.4.3.1. Le surfacage :

C’est l'opeération qui consiste a usiner une surface plane

Travail
d'enveloppe (TE)

kS

Figure 1.13. Fraisage en surfacage
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1.3.4.3.2. L'épaulement :

C’est une opération qui consiste a usiner deux surfaces planes perpendiculaires associees.
i
@

" Q@ — ®

Figure 1.14. Realisation d'un épaulement

1.3.4.3.3. Le profilage :

Concerne I'ensemble des travaux de fraisage dit de profil pour lesquels la surface réalisée est
obtenue par le travail de forme de la denture latérale de la fraise. Suivant leur forme, on

distingue :
e Profil composé de lignes droites,
e Profil composeé de lignes courbes,

e Profil particuliers (fraises spéciales).

fraise 1/4

de cercle fraise 1/2 cercle

accouplées _219_ N 220

Figure 1.15. Réalisation de profil : ligne droite et lignes courbes
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I.4.  Généralité sur les techniques d’amélioration des états de surface

1.4.1. Rectification

La rectification est un procédé thermomécanique d’enlévement de matiére par abrasion visant
a réaliser de tres bons états de surface, soit une rugosité inférieure a 0.1 pm et des tolérances
dimensionnelles de I’ordre du micron. Le procédé de rectification se fait a I'aide d'une meule
composeée de plusieurs grains abrasifs. Celle-ci a une forme de révolution, tourne autour de son
axe et retire par abrasion de fine particule lorsqu'elle entre en contact avec une piece. Il existe
plusieurs types du procédé de rectification Figure 1.16 : rectification plane, rectification

cylindrique extérieure et rectification cylindrique intérieure.

Contrairement a l'usinage traditionnel (enlévement de copeaux par outils coupant), la
rectification permet des usinages de précision dimensionnelle élevée grace au principe de
l'usinage par abrasion Dans la plupart des cas de rectification, les rectifieuses ont besoin
d'utiliser un liquide refroidissement et d'arrosage pour arroser la meule et les piéces afin ne pas
faire des brulures sur les pieces produites ce liquide refroidi les pieces pour ne pas avoir un

mauvais état de surface.

1.4.2. Influence de I’enlévement de matiére par abrasion sur P’intégrité de

surface

Comme tout procédé d’usinage, la rectification est un procédé thermomeécanique. L'énergie
thermique générée se dissipe en partie dans la piece rectifiée et affecte I’intégrité de surface
L’étude des effets induits par le procédé de rectification revient a étudier les transformations

Thermomécaniques, chimiques et métallurgiques que subit la piece.

Apres rectification, la rugosité de la surface est nettement améliorée mais 1’état de rugosité
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Meule

)

2V

Piéce

Figure 1.16. (a)Rectification plane, (b) rectification cylindrique extérieure, (c)rectification

cylindrique intérieure.

Obtenu dépend du type de meule et du matériau de la piéce utilisés mais dépend aussi des
paramétres de rectifications : profondeur de coupe, vitesse périphérique de la meule, vitesse de

la piece, etc.
1.4.3. Galetage

Le galetage est un procédé purement mécanique de finition et de renforcement sans enlevement
de maticre. Il met en ceuvre des déformations plastiques localisées suite a 1’application d’une
pression sur une bille (Figure 1.17(a)), sur un galet ou sur un rouleau (Figure 1.17(b)), placés
sur une surface métallique moins dure. Cette technique remédie aux détériorations de la piece
en améliorant la finition de surface, la dureté et augmente la résistance a I'usure et a la fatigue

grace aux contraintes résiduelles de compression introduites.

Force Force

Hard
roller Speed
—
Ball burnishing Roller burnishing
(a) (b)

Figure 1.17. (a) Procédé de galetage a bille, (b) Procédé de galetage a rouleau (2).
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Contrairement a I’abrasion duquel résulte un arrachement de maticre, le galetage travaille plutot
par déplacement de matiére. Le principe de galetage consiste a repousser dans les vallées, les

pics microscopiques laissés par 1’outil de coupe créant ainsi une surface plus réguliére et plus

résistante a I’usure (Figure 1.18).

I Surface Présentant "Pics” et “Vallées" ]

Piéce

Figure 1.18.Principe de galetage

Le procédé consiste a un ou plusieurs éléments roulants pressés contre la piéce. L’effort de
galetage généré par ces éléments roulants va créer une contrainte de contact desquels résulte

une déformation. Si cette contrainte dépasse la limite d'élasticité, le matériau subira des

déformations plastiques.

1.4.3.1. Outils de galetage

Les outils de galetage peuvent étre classés en plusieurs catégories selon leurs utilités.
Outils de galetage pour surfaces intérieures :

* Galetage d’alésage débouchant ;

* Galetage d’alésage borgne ;

* Galetage de micro- alésage débouchant ou borgne.

26



Chapitre 1 Généralité sue I’intégrité de surface et les opérations d’usinage

Outils de galetage pour surfaces extérieures :
* Galetage d’arbre ;

* Outil de Tour : Galetage de surface hyperplan ;
* Outil de Tour : Galetage de surface complexe ;

* Outil a charioter : Galetage de Matériaux trés durs.

1.4.3.2. Types de procedé de galetage

Selon I’objectif désiré, il existe trois types d’opérations de galetage :

» Galetage de précision de surface : Appelé aussi galetage de superfinition, brunissage ou
lissage utilisé dans le but d’améliorer 1’état de surface de la piece sans pour autant modifier la

forme.

« Galetage de précision dimensionnelle : C’est un galetage de forme qui permet le calibrage
géométrique, modifier la forme initiale de la piece ou méme effectuer des corrections a la piéce

usinée.

» Galetage de renforcement : Le galetage de renforcement est utilisé pour améliorer les
caractéristiques mécaniques de la piece en augmentant la résistance a la fatigue des piéces

soumises a des contraintes élevées.

I.5. Duré de vie en fatigue

L’objective des essais de fatigue est d’étudier le comportement des piéces soumis a une
sollicitation périodique. Généralement, les sollicitations imposées lors d’un essai de fatigue sont
de forme sinusoidale. I1 est possible d’effectuer les essais a la déformation imposée aussi bien

qu’a contrainte imposée.

27



Chapitre 1 Généralité sue I’intégrité de surface et les opérations d’usinage

Lorsqu’elles sont soumises a une pression périodique, les pieces peuvent se rompre, méme si
pour des niveaux de contraintes inférieurs a la limite élastique du matériau. Ce phénomene est
appelé rupture par fatigue. Dans le cas des matériaux métalliques, cette rupture est généralement
soudaine, et il y a deux zones différentes de l'interruption : la zone lisse, Cela correspond a la
propagation de la fissure de fatigue elle-méme, et une zone La matiere semble se déchirer,

correspondant & la rupture finale.

Le phénoméne de fatigue intervient pour différents niveaux de contraintes qui ménent

principalement a deux types de fatigue :
- La fatigue a grand nombre de cycles (FGNC).
- La fatigue a faible nombre de cycles (oligocyclique).

La fatigue avec un grand nombre de cycles est presque élastique, correspondant a un nombre
de cycles supérieur a 50000 cycles. De plus, nous considérons une limite d'endurance limitee
lices a un nombre de cycle a rupture. A partir de 106 ou 107 cycles suivant le domaine
d'application précédent, on dit que I'endurance est illimitée et que la durée de vie -Si la charge
est inférieure a la limite considéree- est indéfinie. D'autre part, La fatigue oligocyclique

correspond par définition au domaine a tres courte durée de vie.

Ou le nombre de cycles inférieur a 50000. La contrainte appliquée est donc supérieure a la
limite élastique et se déforme Plastiquement. Elle englobe la «fatigue plastique », cependant il
existe par exemple des alliages a haute résistance pour lesquels la fatigue oligocyclique

n'implique pas nécessairement de déformation plastique.

La loi caractérisant la durée de vie en fatigue plastique :

22 = g (2Nf) o 1.9

Avec :
g¢= coefficient de ductilité
N¢=nombre de cycle avant rupture

¢ = paramétre compris entre -0.8 et -0.5

Ces différents types de fatigue sont généralement représentés par des courbes Décrire le nombre

de cycles jusgqu'a rupture en fonction de la contrainte appliquée. La figure 22 suivante
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schématise I'évolution d'une contrainte sinusoidale quelconque au cours du temps lors d'un essai

de fatigue, et les grandeurs permettant de définir ce cycle.

Umin

Figure 1.19. Définition d’une sollicitation cyclique quelconque

1.5.1. Courbe de Wohler

La courbe de Wohler, appelée également courbe contrainte-nombre de cycles permet de rendre
compte du nombre de cycles au bout duquel la rupture se produit pour un niveau d'amplitude
de contrainte donné. Elle est obtenue a partir d'essais cycliques a rupture sur un lot d'éprouvettes
(50 en général afin d'obtenir une bonne incertitude sur les résultats). Trois domaines

apparaissent sur cette courbe :

-le domaine plastique oligocyclique ou, pour les niveaux de contrainte élevés, la rupture se

produit pour de faibles nombres de cycles apres déformation plastique ;

- le domaine d'endurance limitée, ou la rupture survient apres un nombre fini de cycles, qui

augmente lorsque la contrainte diminue ;
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- le domaine d'endurance illimitée dans laquelle la rupture de la piéce ne survient pas, ou tout

du moins, pas avant une durée largement supérieure a la durée de vie prévue de la piéce.

Les représentations des courbes de Wohler font en général apparaitre une asymptote horizontale
correspondant a la limite de fatigue. Dans le cas des aciers, cette asymptote est généralement
bien marquée. Déterminer la limite d'endurance &d d'un matériau pour un nombre de cycles a
rupture Nr donné est donc de premiére importance pour dimensionner les composants et garantir

leur tenue en service.

A
Domaine plastique olipocyclique | S Charge a rupture
[l :
R R, i . .
L L___Domaine d'endurance limitée Re i Limite d'élasticité
< >
| | - -
. ! ! TP eeeenn Limite de fatigue
| N
@ l Zone dé rupture B o .
2 probable op(Np) Limite d'endurance
= i conventionnelle a N cycles
= I
= | Zone de non-rupture |
A |
robable i Domaine d'endurance illimitée
P <
O'D{P\_F) :
]
Op i
L/ -
| Ny ] |

0.5 10° 10° 10° 10°
Nombre de cycles N

Figure 1.20. Courbe de Wohler et les différents domaines de fatigue

1.6. Effets de I'intégrité de surface sur la durée de vie

Afin d'optimiser la norme de dimension de piece, il est important de savoir Mieux prolonger la
durée de vie des pieces et comprendre les facteurs qui I'affectent, Tenant compte de l'intégrité
de la surface lors de l'analyse des résultats. Des recherches connus des effets de la rugosite, des
contraintes résiduelles et de la microstructure Aideront & déterminer les facteurs d'influence
possibles. Dans la littérature, les travaux réalisés ne prennent souvent en compte qu'un seul
parametre d'intégrité de surface, en saffranchissant de l'influence des autres par diverses

méthodes, voire méme en l'occultant.
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1.6.1. Effet de la rugosité

Dans de nombreux premiers modéles de fatigue, l'effet de la topographie de surface sur la
résistance a la fatigue était pris en compte par I'amplitude des paramétres de rugosité de surface,
en particulier la rugosité arithmétique moyenne Ra. « Siebel et Gaier» [22] par exemple, ont
comparé la résistance a la fatigue avec la profondeur maximale des irrégularités de surface,
mesurée par un balayage de rugosité de surface, et ont trouvé une profondeur critique en dessous
de laquelle il n'y avait pas de changement dans la résistance a la fatigue et au-dessus de laquelle

il y avait une chute linéaire de la résistance a la fatigue.

De nombreux chercheurs ont proposé les parametres de rugosité de surface comme facteur
approprié pour corriger la limite d'endurance. En revanche, «Syren » [23] a rapporté que le les
parametres de rugosité de surface standard constituent un moyen simple et utile pour quantifier
les distributions de hauteur de profil, qui sont importantes pour estimer la résistance a la fatigue,
sont cependant relativement insensible aux caractéristiques specifiques de la distribution de la
hauteur de surface. Il a montré que non seulement la profondeur maximale de l'irrégularité de
surface, mais aussi toute la topographie de surface influe la résistance a la fatigue. Cela signifie
que les parametres de la rugosité ne doivent pas étre utilisés sur une base individuelle pour

évaluer I'effet de I'état de surface sur la résistance a la fatigue.

Une étude intéressante faite par « Taylor et Clancy » [24] sur l'impact de la rugosité sur
I'endurance d'un acier AISI 4140. Les auteurs de cette étude ont obtenu différentes rugosités a
I'aide de divers procédes tels que le fraisage, le meulage ou bien le polissage. Pour saffranchir
de l'influence des contraintes résiduelles, des traitements de relaxation des contraintes ont été
effectués. Les résultats obtenus sont reportés dans le tableau suivant ou la limite d'endurance
du matériau semble bien varier avec la rugosité, avec une chute de la limite d'endurance lorsque

la rugosité augmente.
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Tableau I-1. Limite de fatigue pour des niveaux de rugosités différents.

Mode d’obtention Ra [um] 2Rt [um] od [um]
Polissage 0.1-0.3 3 775
Meulage 0.5-1.4 7-14 690
Fraisage (fin) 1.0-2.2 11-15 775
Fraisage (grossier) 1.1-1.8 26-34 733
Forgeage (fin) 27-33 210-280 620
Forgeage (grossier) 35-44 360-390 520

1.6.2. Effet des contraintes résiduelles

Lorsqu'une piéce est soumise a un chargement cyclique, méme inférieur a la limite d'élasticité
du matériau, les contraintes engendrées peuvent créer un endommagement du matériau qui
souvent, aboutit a la formation d'une fissure dans la direction perpendiculaire au chargement
principal de tension. Si le chargement se poursuit, la fissure se propage sous leffet des
contraintes et la piece peut éventuellement rompre lorsque la fissure atteint une taille critique.
Il s'agit alors d'un bris typique de fatigue. Si l'application de contraintes alternées de tension
peut engendrer ce type de bris, les contraintes de compression peuvent, en revanche, contribuer
a contrer ce phénoméne. En effet, les contraintes de compression ont tendance a refermer les
fissures et défauts, freinant ainsi leur propagation, ce qui contribue a augmenter la longévité de

la vie de I'assemblage.

Lorsqu'une piéce ayant un niveau de contraintes résiduelles non nul est soumise a un
chargement, les contraintes générées s'ajoutent aux contraintes déja présentes. Ainsi, si les

contraintes résiduelles sont tres élevées, comme dans le cas d'une soudure, un assemblage qui
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ne devait en principe qu'étre soumis a un faible chargement peut voir la contrainte locale

atteindre des niveaux qui approchent, voire dépassent, la limite d'élasticité du matériau.

Les auteurs ont remarqué une forte dégradation de la résistance a 2 x 106 cycles sous l'effet des
contraintes résiduelles, passant de 240 MPa pour les éprouvettes libres de contraintes
résiduelles, a 150 MPa pour les éprouvettes contraintes. lls ont également noté que l'effet des

contraintes résiduelles est plus grand lorsque la contrainte alternée externe est plus faible.

Des résultats similaires ont été obtenus par harizadeh Samali et Saleh (2013) par le biais de
simulations sur des joints soudés bout a bout. Des déformations initiales ont été ajoutées aux
modeéles afin de simuler un champ contraintes résiduelles. Un chargement alterné a ensuite été
simulé afin que les contraintes générées par ce chargement se combinent aux contraintes
résiduelles. La vie en fatigue résultante a ensuite été calculée selon I'équation de « Smith,
Watson et Topper (1970) ». Cette équation utilise les propriétés du matériau pour établir un lien
entre le nombre de cycles a la rupture et le niveau des contraintes présentes dans I'échantillon.
«Gharizadeh, Samali et Saleh (2013) » ont trouve en premier lieu que les contraintes résiduelles
ne peuvent étre additionnées linéairement aux contraintes appliquées lorsque la somme des
deux depasse la limite d'écoulement du matériau. De ce fait, les contraintes résiduelles ont un
effet plus marqué sur la contrainte maximale lorsque la contrainte appliquée est faible. En
second lieu, a chargement appliqué égal, la résistance en fatigue des joints soudes diminue a
mesure que les contraintes résiduelles de tension augmentent. Cet effet est toutefois plus marqué

lorsque le chargement appliqué est faible [25].

On constate donc que les contraintes résiduelles de tension ont un effet négatif sur la vie en
fatigue des assemblages soudés. Inversement, des contraintes residuelles de compressions
peuvent permettre d'augmenter la limite d'endurance des aciers. Cela a entre autres été constaté
par « Iswanto, Nishida et Hattori (2002) » lors d'une expérience portant sur l'effet des
contraintes résiduelles et du durcissement de surface de I'acier inoxydable SUS304 traité par
laminage. lls ont remarqué que la présence de contraintes de compression de l'ordre de 0,75 Sy
(limite d'écoulement) ont permis de faire passer la limite d'endurance d'un échantillon de 225 a
425 MPa, soit une augmentation de 188 %. Il est cependant difficile d'attribuer cette
amélioration uniguement aux contraintes résiduelles puisque la piéce subit également un fort

écrouissage [26].
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Des travaux par « Mattson et Roberts (1959) »ont justement tenté de démontrer que les
contraintes résiduelles ont plus d'influence sur la vie en fatigue d'une piece que le traitement
d'écrouissage de surface qui leur est appliqué. Pour ce faire, ils ont grenaillé plusieurs piéces de
la méme maniére, mais en en imposant une déformation différente a chacune des piéces au
moment du grenaillage. Ainsi, le niveau d'écrouissage est similaire dans tous les cas, mais le
niveau de contraintes résiduelles créé varie. L'idée est que si les piéces obtiennent toutes une
vie en fatigue similaire, ce serait signe que c'est I'écrouissage créé par le grenaillage qui dicte
la vie en fatigue de la piece, et non les contraintes résiduelles. Inversement, si les vies en fatigue
varient, et d'autant plus si elles varient proportionnellement a la contrainte résiduelle en surface,

ce serait signe que c'est ce critére qui influence le plus la vie en fatigue.

1.6.3. Effet de microstructure

Les observations microstructurales réalisées montrent que les surfaces usinées présentent, en
plus de gradients de propriétés mécaniques et de rugosite, des gradients de microstructures. Ces
gradients se caractérisent bien souvent par la présence d'une couche de quelques micrometres
d'épaisseur appelée « couche blanche ». La littérature sur le sujet tend a affirmer que la présence
d'une « couche blanche » conduit a une diminution importante de la durée de vie en fatigue de
roulement. Ces études peuvent étre sujettes a controverses car l'influence des contraintes
résiduelles est assez peu prise en compte dans I'analyse du résultat. Par exemple, les travaux de
« Guo & al. »> concluent que la « couche blanche induite par l'usinage peut réduire la durée de
vie d'un facteur 8 dans le cas de la fatigue de roulement. Cependant, I'analyse des profils de
contraintes résiduelles d'une surface avec une couche blanche et une autre sans couche blanche
présente des différences importantes qui doivent étre prises en compte, puisque ces deux

surfaces n'ont pas été obtenues avec les mémes conditions de tournage [27].
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Figure 1.21. Profil de contraintes résiduelles pour une surface avec couche blanche, et une
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1.7. Conclusion

L'étude de la bibliographie sur les conséquences des paramétres d'intégrité de surface comme
la rugosité, les contraintes residuelles et la microstructure nous a permet de synthétiser les
influences de chacun de ces paramétres. La limite en fatigue décroit lorsque la rugosité
augmente puisque cette derniere joue un role de concentrateur de contraintes. Les contraintes
résiduelles de compression permettent de retarder significativement la propagation des fissures
de fatigue. La valeur de la contrainte en surface ne semble pas étre suffisante pour décrire le
comportement en fatigue. Il est donc important de tenir compte de la forme du profil de
contraintes résiduelles sous la surface. Enfin, il est difficile de quantifier I'impact de la
microstructure en surface sur la tenue en fatigue puisque cette derniere est intimement liée aux
contraintes résiduelles et a la dureté du matériau. Aprés I'étude de I'intégrité de surface et son
importance sur les performances fonctionnelles des piéces mécaniques, La prédiction et
I’optimisation d’état de surface (rugosité Ra) est sensiblement nécessaire pour I’amélioration

de la durée de vie des machines.
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I1. L’état de ’art sur les approches de I' A utilisées dans 1'usinage

I1.1. Introduction

L'objectif principal des industries modernes est de fabriquer des produits de haute
qualité a faible codt et en peu de temps. La sélection des paramétres de coupe optimaux est une
question trés importante pour chaque processus d'usinage afin d'améliorer la qualité des
produits usinés et de réduire les codts d'usinage, On s'attend a ce que les machines-outils de la
prochaine décennie soient des machines intelligentes dotées de diverses capacités telles que la
prédiction des paramétres nécessaires a l'autoréglage pour atteindre les meilleures qualités de
finition de surface. Généralement, le contréle de la surface est effectué en inspectant
manuellement les surfaces usinées et en utilisant des profils métres de surface avec un stylet de
contact. Comme il s'agit d'une opération de post-traitement, elle prend du temps et nécessite
une main-d'ceuvre importante. En outre, un certain nombre de pieces défectueuses peuvent étre
trouvées pendant la période d'inspection de surface, ce qui entraine un col(t de production

supplémentaire.

La rugosité de la surface est I'une des caractéristiques les plus courantes utilisées pour
évaluer la qualité des composants usinés. Elle a des effets sur différentes caractéristiques des
piéces usinées, comme le frottement, l'usure et la conduction thermique, et elle influence
également des aspects tels que la durée de vie en fatigue, la corrosion, I'étanchéité, le collage et

l'optique Xabier Lazkanoa et al [28].

La valeur de la rugosité de surface (Ra) est influencée par de nombreux facteurs tels
que les parametres d'usinage, les phénomenes de coupe, les propriétés de la piéece et celles de

l'outil de coupe (voir figure 11.22).
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Figure 11.22 Parametres qui affectent la rugosité de surface (Zain AM et al) [29].

Il existe plusieurs fagons de controler la rugosité de surface et la plus utilisée dans le secteur de
la fabrication industrielle est I'usinage, en raison de sa rapidité et de son colt comparativement
plus faible. Parmi ces opeérations d'usinage (fraisage en bout ........ ), ce sont les plus utilisees
pour contrdler la rugosité de surface. Cependant, I'obtention des valeurs de rugosité requises
dans ce procédé présente un degré de complexité plus élevé que dans les autres opérations.
Alors qu'en tournage, la rugosité de la surface dépend principalement du rayon du nez et de
I'avance par tour, en fraisage en bout, la surface est générée par plusieurs arétes dont les traces
ne sont pas constantes sur la surface. En consequence, des valeurs de rugosité tres variables
sont obtenues sur la largeur de coupe Xabier Lazkanoa et al [28]. Ce fait se complique encore
lorsque certaines applications exigent qu'un range de rugosité spécifique soit fonctionnelle. En
raison de la variabilité de la rugosité obtenue par fraisage frontal, en fonction de la position
relative entre l'outil et la piece a usiner, il est généralement complexe de respecter les limites

de le range.

En outre, la variabilité de la rugosité peut conduire a une idée erronée de la rugosité réelle
de la surface. Par conséquent, les conditions de coupe peuvent étre définies de maniére inexacte

et les outils de coupe peuvent étre désignés de maniére incorrecte.

Compte tenu de ces difficultés, de nombreux auteurs ont étudié le procédé de fraisage en

bout de champ dans le but de réduire cet impact économique et d'améliorer I'efficacité.
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11.2.  Influence des parametres de coupe sur la rugosité de surface Ra

En ce qui concerne les conditions de coupe, les résultats obtenus par Kovac, P et al, I.
Korkut et M. A. Donertas, M. Alauddin et al [30] [31] [32] révélent que l'augmentation de la
vitesse de coupe réduit la rugosité de surface, tandis que l'augmentation de I'avance augmente
la rugosité de surface. La profondeur de coupe qui influence le moins sur la rugosité de surface.
Dans une autre étude, Reddy et Rao [33] ont déterminé que la vitesse d'avance est l'effet le plus
dominant pour une géométrie d'outil donnee, et la vitesse de coupe le moins important. Les
résultats de Zahaf M [34] dans des conditions de fraisage a sec ont également montré que la
vitesse d'avance était le facteur dominant par rapport aux autres parametres d'usinage (outil de
coupe et vitesse de coupe) affectant la rugosité de surface. Une autre étude de Zahaf et al [35]
sur l'optimisation de la rugosité de surface pendant le fraisage de l'acier a roulement AlISI 52100
avec des outils en carbure revétus de TiAIN a montré I'effet des paramétres de coupe tels que
la vitesse de coupe, l'avance par dent, la profondeur de coupe axiale et la profondeur de coupe
radiale sur la rugosité de surface. Apres les expériences, ils ont déclare que les parametres les
plus efficaces sur la rugosité de la surface fraisée étaient la vitesse de coupe et I'avance par dent.
Liu N et al [36] ont mené une série d'expériences sur I'acier AISI 304 dans différentes conditions
de coupe pour évaluer la qualité de la surface et la vibration de l'outil. Ils ont ainsi démontré
une réduction de la rugosité de surface et des vibrations dans des conditions de lubrification par
refroidissement en quantité minimale. Ils ont déclaré que le paramétre qui affecte de maniére
significative la rugosité de surface, la vibration axiale et la vibration radiale est la vitesse
d'avance. En outre, ils ont constaté que si la vibration et la rugosité de surface diminuaient avec
l'augmentation de la vitesse de coupe, la profondeur de coupe navait pas d'incidence

significative sur la rugosité de surface.

En revanche, lors du fraisage en bout du titane Ti-6Al-4V, Sun et al [37] ont observé que
la rugosité augmente dans la direction de la coupe a une vitesse de coupe comprise entre 50 et
80 m/min, et diminue au-dessus de 80 m/min. Les mémes auteurs ont constaté que la rugosité
de surface augmente presque linéairement avec la vitesse d'avance, mais cette constatation a été
contestée par Baek et al [38], qui ont conclu gqu'elle n'était pas linéaire en raison des effets du
faux-rond. En ce qui concerne la profondeur de coupe axiale, Lopez de la Calle et al [39] ont
rapporté qu'elle n‘avait aucune influence sur la rugosité de surface, alors que Alauddin et al [32]

ont conclu le contraire. G. Mahesh et al [40] ont conclu que la valeur de la rugosité de surface
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diminue avec une vitesse de coupe €élevée et une vitesse d'avance trés faible ; la rugosité de
surface augmente avec une augmentation de la profondeur de coupe. La vitesse d'avance a la
plus grande influence sur la rugosité de surface dans le processus de fraisage, L'effet des
conditions de coupe comme la vitesse d'avance, la vitesse de la broche, la profondeur de coupe
axiale-radiale, et I'angle de coupe radial sur la rugosité de surface a été discuté Les paramétres
et leurs gammes, la vitesse de la broche, la vitesse d'avance, la profondeur de coupe radiale, et
la profondeur de coupe axiale sont sélectionnés La vitesse d'avance a la plus grande influence
sur la rugosité de surface. Une augmentation de I'avance ou de la profondeur axiale de coupe
augmente la rugosité de surface, tandis qu'une augmentation de la vitesse de la broche la
diminue. L'angle de coupe radial, aussi bien élevé que faible, produit une rugosité de surface

maximale (voir figure 11.23 ci-dessous).
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Figure 11.23.La variation de la rugosité en fonction de la profondeur de coupe axiale, et la

profondeur de coupe radiale, la vitesse de la broche, la vitesse d'avance, Angle radial [40]

Des études ont également été réalisées pour le micro-fraisage, comme Lu et al [40] ont conclu
que l'ordre des parametres affectant la rugosité est la vitesse d'avance, la vitesse de la broche,

le rayon de la boule de fraisage et la profondeur axiale de coupe Xabier Lazkanoa et al [28].

En ce qui concerne les parametres géométriques de l'outil, Reddy et Rao [33] ont rapporté
que l'angle de coupe radial augmente la rugosité en raison d'une modification de l'acuité de

I'aréte de coupe, ce qui entraine une modification de la longueur de contact de l'aréte de coupe.
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Les mémes auteurs ont également constaté que le rayon du nez influence la rugosité de surface.
De plus, Wang et Chang [41] ont observé que la rugosité augmente en augmentant l'angle de
dépouille axial et I'angle de concavité, lorsque I'angle de concavité est supérieur a 2,5°. Baptista
et Simoes [42] ont constaté que la rugosité est réduite en inclinant l'outil dans la direction de
l'avance. Wang et Chang [41] ont obtenu une réduction similaire en appliquant un liquide de
refroidissement, car les fluides de coupe réduisent les frictions entre l'outil et le copeau/la piéce.
Cependant, Ezugwu et al. [43] ont déterminé que la pression du liquide de refroidissement
n'affecte pas les valeurs de rugosité. Xabier Lazkanoa et al [28] ont conclu qu'il existe une
incertitude considérable dans I'identification appropriée du comportement de la rugosité sur les

surfaces fraisées.

En outre, plusieurs auteurs ont appliqué ces connaissances pour développer des modeles
de prédiction de la rugosité de surface permettant de definir une planification efficace et précise
du processus (trajectoire de l'outil et conditions de coupe) et des géométries d'outil. En
considérant plusieurs approches, le réseau de neurones artificiels (ANN) est le plus couramment
utilisé par les chercheurs. Il consiste a entrainer un ANN avec les résultats de rugosité mesurés
a partir d'essais expérimentaux. Les parametres géométriques de l'outil, les conditions de coupe
et les propriétes des matériaux de la piéce sont utilisés comme données d'entrée, et les résultats

de rugosité expérimentale comme données de sortie.

En ce qui concerne l'approche ANN, Salah Al-Zubaidi et al [44] ont déclaré que les
méthodes traditionnelles comme la régression statistique et la méthodologie de la surface de
réponse ont été utilisees par certains chercheurs pour modéliser le processus de fraisage. Mais
ces méthodes ne peuvent pas surmonter la non-linéarité des relations entre les conditions de
coupe et la réponse de sortie. L'ANN est considérée comme l'une des méthodes importantes de
I'intelligence artificielle dans la modélisation de problemes non linéaires comme les processus
d'usinage. Les réseaux de neurones artificiels montrent une bonne capacité de prédiction et
d'optimisation des processus d'usinage par rapport aux méthodes traditionnelles. Zain et al [29]
ont également conclu que le modéle de rugosité de surface dans le processus de fraisage pourrait
étre amélioré en modifiant le nombre de couches et de nceuds dans les couches cachées de la
structure du réseau ANN, en particulier pour prédire la valeur de la mesure de performance de

la rugosité de surface et ils ont souligné que cela pourrait augmenter le co(t et le temps du
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processus de modélisation. . lls ont également résumé l'application des ANN dans la prédiction

Ra (voir tableau 1).

Tableau 11-2. Application de I'ANN dans la modélisation liée a la prédiction de Ra

Application of ANN in modelling related to R, prediction.

Author, Year Process Cutting conditions Remarks
1 Abeesh et al. (2008) Turning Feed rate, particle size, tool nose The predicted responses of the ANN model are in very good agreement with
radius the experimental data
2 Erzurumlu and Oktem Milling Feed rate, cutting speed, axial-radial The ANN model leads to a slightly more accurate surface roughness
(2007) depth of cut, machining tolerance prediction than a conventional model
3 Davim et al. (2008) Turning Feed rate, cutting speed, depth of cut ANN can capture any degree of non-linearity that exists between the
process response and input parameters, and exhibits good generalization
4 Nalbant et al. (2009) Turning Coating tools, feed rate, cutting speed ANN is very close to the experiment-based results with an acceptable
accuracy
5 Al-Ahmari (2007) Turning Cutting speed, feed rate, depth of cut, The ANN model is better than linear regression analysis techniques and
tool nose radius RSM for predicting tool life and cutting force models
6 Sanjay and Jyothi Drilling Drill diameter, cutting speed, feed ANN has shown that it is capable of generalization and is effective in
(2006) rate, machining time surface roughness analysis
7 Cus and Zuperl (2006) Turning Cutting speed, feed rate, depth of cut ANN provides a sufficient approximation to the true optimal solution
8 Kohli and Dixit (2005) Turning Cutting speed, feed rate, depth of cut, ANN is able to make an accurate prediction of surface roughness by
radial vibration utilizing a small-sized training and testing dataset
9 Ezugwu et al. (2005) Turning Cutting speed, feed rate, depth of cut, ANN gives a very good agreement between predicted and experimentally
cutting time, coolant pressure measured process parameters
10 Grzesick and Brol Turning Feed rate, spindle speed, depth of cut, ANN gives a close agreement between the real data and predicted values of
(2003) cutting time, cutting force surface finish within +10% of the experimental values
11 Zuperl and Cus (2003) Turning Cutting speed, feed rate, depth of cut ANN provides a sufficient approximation to the true optimal solution
12 Tansel et al. (2006) Milling Cutting speed, feed rate, radial depth The ANN model represents the data well and has a very small error for the
of cut training cases
13 Oktem et al. (2006) Milling Cutting speed, feed rate, axial-radial ANN presents a very good performance for surface roughness response

depth of cut, machining tolerance

value

Plusieurs techniques d'optimisation telles que l'algorithme génétiqgue(GA), Simulated
Annealing (SA), Tabu Search (TS), Ant Colony Algorithm (ACO) and Particle Swarm (PSO),
qui peuvent étre classées dans I'approche de l'intelligence artificielle, ont été recommandées
comme outils d'optimisation car elles ont le potentiel d'étre appliquées aux problémes
d'optimisation des paramétres de coupe. D'autres auteurs ont utilisé les ANNs avec d'autres
types de solutions pour prédire la rugosité. Wu et Lei [45] ont analysé l'utilité d'utiliser les
caractéristiques du signal dans les mesures de vibration pendant le processus de fraisage et les
parametres de coupe pour prédire la rugosité de surface. Palani et Natarajan [46] ont intégré un
ANN dans un systeme de vision artificielle afin de prédire la rugosité d'une opération de
fraisage. De plus, Kant et Sang wang [47] ont combiné I'ANN avec l'algorithme génétique (GA)
en utilisant la vitesse de coupe (v), l'avance par dent (f), la profondeur de coupe (a) et l'usure
du flanc (VB) comme parameétres d'usinage. lls ont également fait une comparaison entre
I'’ANN, la logique floue (FL) et la régression et ils ont conclu que 'ANN surpasse la régression
et les modeles de logique floue comme le montre la Figure 11.27. L'erreur relative moyenne

trouvée dans I'étude de cas pour la régression et le modéle de logique floue sont de 10,91% et
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7,41%, ANN avec 4,11% Le modele ANN couplé avec GA conduit & une valeur de rugosité de

surface minimale.
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Figure 11.24.Comparaison entre le modele ANN, la régression et la logique floue

Mahesh et al. [48] ont combiné la méthode de la surface de réponse (RSM) pour la prédiction
et I'GA pour l'optimisation et Yeganefar et al. [49] la machine a vecteurs de soutien (SVM),
I'’ANN et I'analyse de régression. Enfin, Kadirgama et al. [50] ont comparé la RSM, la SVM et
la machine a vecteurs de soutien potentielle (PSVM), concluant que les résultats les plus précis

sont obtenus avec la derniére.

De nombreuses recherches se sont concentrées sur l'analyse et l'optimisation des
parametres d'usinage affectant la rugosité de surface et lI'estimation de la rugosité de surface en
utilisant ces parametres. Karabulut et Karakog [51] ont proposé I'optimisation des parametres
d'usinage d'un composite en mousse de carbure de silicium (SiC) a cellules ouvertes a base
d'alliage d'aluminium 7075 (Al7075) pour obtenir une qualité de surface acceptable. Le tableau
orthogonal L27 de Taguchi a été appliqué pour l'optimisation des parametres de fraisage tandis
que les méthodes ANN et de régression ont été utilisées pour la prédiction de la rugosité de
surface. La vitesse d'avance s'est avérée étre le facteur principal influencant la rugosité de
surface qui a été prédite avec une erreur quadratique moyenne égale a 1,6 et 0,24%.Moghri et
al [52] ont affirmé une approche intégrée ANN-algorithme génétique (GA) pour modéliser et
optimiser la rugosité de surface des nanocomposites polyamide-6/nano-argile (PA-6/NC). Un
modeéle prédictif de la rugosité de surface a été développé en considérant les paramétres de

fraisage (vitesse de broche et vitesse d'avance) et la teneur en nanoargile (NC). On en a déduit
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que la rugosité de surface minimale pouvait étre atteinte au niveau le plus bas de la vitesse
d'avance et au niveau intermédiaire de la vitesse de la broche. . Laot et al. [53] ont réalisé une
optimisation des parametres dans le processus de fraisage en bout d'un matériau en polymeére
renforcé de fibres de carbone (PRFC) en utilisant la rétro propagation ANN et GA pour prédire
la force de coupe et la rugosité de surface. . Liu et al. [54] ont mené une série d'expériences sur
de l'acier AISI 304 dans différentes conditions de coupe pour évaluer la qualité de surface et la
vibration de l'outil. Ils ont ainsi démontré une réduction de la rugosité de surface et de la
vibration dans des conditions de lubrification par refroidissement en quantité minimale. lls ont
déclaré que le paramétre qui affecte de maniere significative la rugosité de surface, la vibration
axiale et la vibration radiale est la vitesse d'avance. En outre, ils ont constaté que si les vibrations
et la rugosité de surface diminuent avec l'augmentation de la vitesse de coupe, la profondeur de
coupe n'a pas d'incidence significative sur la rugositeé de surface. Cem et Tahsin [55] ont étudié
I'effet de divers parametres de fraisage sur la rugosité de surface d'une plague composite en
fibre de carbone avec une profondeur et ils ont développé un algorithme de prédiction hybride
basé sur ANN-GA en utilisant des données expérimentales. Le taux d'apprentissage, la fonction
d'apprentissage et le nombre de neurones utilisés dans les couches cachées de I'ANN ont été
optimisés avec GA pour augmenter la performance de prédiction. Pour minimiser l'erreur de
prédiction de I'algorithme proposé, I'AG est mis en ceuvre avec une taille de population et un
nombre d'itérations plus élevés. L'ANOVA a été appliquée pour déterminer les facteurs de
coupe les plus importants sur la base de la méthode Taguchi L32. Enfin, ils ont conclu que 'AG
a permis une réduction significative du temps et de I'effort dans la sélection des paramétres
optimaux et la structure de I'ANN par rapport & I'approche par essais et erreurs. A la suite de
l'optimisation avec I'AG, la régularisation bayésienne s'est avérée étre un algorithme de
formation plus approprié pour les ANN multicouches afin d'obtenir de meilleures performances
de prédiction. L'algorithme hybride ANN-GA proposé fournit une relation supérieure entre les

valeurs estimées et mesurées de la rugosité de surface.
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11.3. Introduction a Machine Learning ML

En genéral, Machine Learning implique des mécanismes adaptatifs qui permettent aux
ordinateurs d'apprendre a partir de I'expérience, d'apprendre par I'exemple et d'apprendre par
analogie. Les capacités d'apprentissage peuvent améliorer les performances d'un systeme
intelligent au fil du temps. Les mécanismes de Machine Learning constituent la base des
systémes adaptatifs. Les approches les plus populaires de Machine Learning dans 1’'usinage sont

les réseaux neuronaux artificiels et les algorithmes génétiques.
I1.3.1.Réseau de neurone

Un réseau neuronal peut étre défini comme un modéle de raisonnement baseé sur le cerveau
humain. Le cerveau est constitué d'un ensemble de cellules nerveuses, ou unites de traitement
de l'information de base, appelées neurones, densément interconnectées. Le cerveau humain
comprend prés de 10 milliards de neurones et 60 trillions de connexions, les synapses, entre
eux. En utilisant plusieurs neurones simultanément, le cerveau peut exécuter ses fonctions
beaucoup plus rapidement que les ordinateurs les plus rapides qui existent aujourd'hui. Bien
que chaque neurone ait une structure trés simple, une armee de tels éléements constitue une
formidable puissance de traitement. Un neurone se compose d'un corps cellulaire, le soma, d'un
certain nombre de fibres appelées dendrites et d'une longue fibre unique appelée axone. Alors
que les dendrites se ramifient en un réseau autour du soma, I'axone s'étend vers les dendrites et

les somas d'autres neurones. La figure 11.25 est un schéma d'un réseau neuronal.
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Figure 11.25. Réseau neuronal biologique

46



Chapitre Il L’état de ’art sur les approches de I'IA utilisées dans les opérations d’usinage

Les signaux sont propagés d'un neurone a l'autre par des réactions électrochimiques complexes.
Les substances chimiques libérées par les synapses provoquent une modification du potentiel
électrique du le corps cellulaire. Lorsque le potentiel atteint son seuil, une impulsion électrique,
le potentiel d'action, se produit est envoyé vers le bas par I'axone. L'impulsion se propage et
finit par atteindre les synapses. L'augmentation ou la diminution de leur potentiel. Cependant,
la découverte la plus intéressante est que le réseau neuronal présente une plasticité. En réponse
au modeéle de stimulation, les neurones démontrent des changements a long terme dans la force
de leurs connexions. Les neurones peuvent également former de nouvelles connexions avec
d'autres neurones. Méme des collections entiéres de neurones peuvent parfois migrer d'un

endroit a un autre. Ces mécanismes constituent la base de I'apprentissage dans le cerveau.

Notre cerveau peut étre considéré comme un systeme de traitement de I'information hautement
complexe, non linéaire et parallele. Les informations sont stockées et traitées dans un réseau
neuronal simultanément dans I'ensemble du réseau, plutét qu'a des endroits spécifiques. En
d'autres termes, dans les réseaux neuronaux, les données et leur traitement sont globaux plutot

que locaux.

En raison de la plasticité, les connexions entre les neurones menant a la "bonne réponse” sont
renforcées tandis que celles menant a la "mauvaise réponse™ s'affaiblissent. Par conséquent, les
réseaux neuronaux ont la capacité dapprendre par l'expérience. L'apprentissage est une
caractéristiqgue fondamentale et essentielle des réseaux neuronaux biologiques. La facilité et le
naturel avec lesquels ils peuvent d'apprendre ont conduit a des tentatives d'émulation d'un

réseau neuronal biologique dans un ordinateur.

Bien qu'un réseau neuronal artificiel (ANN) actuel ressemble au cerveau humain comme un
avion en papier ressemble a un jet supersonique. Les ANN sont capables d'apprendre, c'est-a-
dire qu'ils utilisent I'expérience pour améliorer leurs performances. Lorsqu'ils sont exposés a un
nombre suffisant d'échantillons, les ANN peuvent généraliser a d'autres qu'ils n'ont pas encore
rencontrés. lls peuvent reconnaitre des caracteres manuscrits, identifier des mots dans la parole
humaine et détecter des explosifs dans les aéroports. En outre, les ANN peuvent observer des

modeéles que les experts humains ne peuvent pas Vvoir.

Les neurones sont connectés par des liens, et chaque lien est associé a un poids numérigue. Les

poids sont le moyen de base de la mémoire a long terme dans les ANNS. lls expriment la force,
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ou en dautres termes l'importance, de l'entrée de chaque neurone. Un réseau neuronal

"apprend” par des ajustements répétés de ces poids.
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Figure 11.26. Architecture d'un réseau de neurones artificiels typique

Comme la montre la figure 11.26 un réseau ANN typique est constitué d'une hiérarchie de

couches, et les neurones des réseaux sont disposés le long de ces couches.

Réseaux sont disposés le long de ces couches. Les neurones connectés a l'environnement
externe forment les couches d'entrée et de sortie. Les poids sont modifies pour que le
comportement d'entrée/sortie du réseau en fonction de celui de l'environnement. Chaque
neurone est une unité élémentaire de traitement de I'information. Il dispose d'un moyen de
calculer son niveau d'activation compte tenu des entrées et des poids numériques. Pour
construire un ANN, il faut d'abord décider du nombre de neurones a utiliser et de la maniere
dont les neurones seront utilisés et comment les neurones doivent étre connectés pour former
un réseau. En d'autres termes, nous devons d'abord choisir l'architecture du réseau. Ensuite,
nous décidons de l'algorithme d'apprentissage a utiliser. Et enfin nous formons le réseau
neuronal, c'est-a-dire que nous initialisons les poids du réseau et les mettons a jour a partir d'un

ensemble d'exemples de formation.
11.3.1.1. Le neurone comme élément de calcul simple

Un neurone recgoit plusieurs signaux de ses liens d'entrée, calcule un nouveau niveau

d'activation et I'envoie comme signal de sortie par les liens de sortie. Le signal d'entrée peut
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étre des données brutes ou des sorties d'autres neurones. Le signal de sortie peut étre une

solution finale au probleme ou une entrée pour d'autres neurones. La figure 11.27 montre un

neuro.
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Figure 11.27. Diagramme d'un neurone

En 1943, Warren McCulloch et Walter Pitts ont propose une idée trés simple qui reste la base
de la plupart des ANN. Le neurone calcule la somme pondérée des signaux d'entrée et compare
le résultat a une valeur seuil, 0. Si I'entrée nette est inférieure au seuil, la sortie du neurone est
de -1. Mais si I'entrée nette est supérieure ou égale au seuil, le neurone s'active et sa sortie atteint
la valeur 1.
En d'autres termes, le neurone utilise la fonction de transfert ou d'activation suivante :

X =2 xw

Y={+1 TX>0 coiiiiiiiiiin 1.1

-1 ifX<@6

Ou X est I'entrée nette pondérée du neurone, Xi est la valeur de I'entrée i, wi est le poids de
I'entrée i, n est le nombre d'entrées du neurone et Y est la sortie du neurone. Ce type de fonction
d'activation est appelé fonction de signe. Ainsi, la sortie réelle du neurone avec une fonction

d'activation de signe peuvent étre représentée :

Y =sign[Xh, xw; — 0], 1.2
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De nombreuses fonctions d'activation ont été testées, mais seules quelques-unes ont
trouvé des applications pratiques. Quatre choix courants - les fonctions pas, signe, linéaire et

sigmoide - sont illustrés a la Figure 11.28.

Les fonctions d'activation de pas et de signe, aussi appelées fonctions de limite dure, sont

souvent utilisées dans les neurones de décision pour la classification et la reconnaissance des

formes.
Step function Sign function Sigmoid function Linear function

YA Y A YA y A
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ystep = J 1, If X20 y sign = +1, If X220 y sigmoid = 1 y linear = ¥
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Figure 11.28. Fonctions d'activation d'un neurone

La fonction sigmoide transforme l'entrée, qui peut avoir n'importe quelle valeur entre
plus et moins l'infini, en une valeur raisonnable comprise entre 0 et 1. Les neurones dotés de

cette fonction sont utilisés dans les réseaux de rétro propagation.

La fonction d'activation linéaire fournit une sortie égale a I'entrée pondérée du neurone.

Les neurones dotés de la fonction linéaire sont souvent utilisés pour I'approximation linéaire.
11.3.1.2. Réseaux neurone multicouches

Un perceptron multicouche est un réseau neuronal a anticipation comportant une ou plusieurs
couches cachées. En général, le réseau se compose d'une couche d'entrée de neurones sources,
d'au moins une couche intermédiaire ou cachée de neurones de calcul et d'une couche de sortie
de neurones de calcul. Les signaux d'entrée sont propagés dans le sens direct couche par couche.

Un perceptron multicouche avec deux couches cachées est illustré a la figure 11.29.
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Figure 11.29. Perceptron multicouche avec deux couches cachées

Chague couche d'un réseau neuronal multicouche a sa propre fonction spécifique. La couche
d'entrée accepte les signaux d'entrée du monde extérieur et les redistribue a tous les neurones
de la couche cachée. En réalité, la couche d'entree comprend rarement des neurones de calcul,
et ne traite donc pas les modéles d'entrée. La couche de sortie accepte les signaux de sortie, ou
en d'autres termes un modeéle de stimulus, de la couche cachée et établit le modéle de sortie de

réseau.

Les neurones de la couche cachée détectent les caractéristiques ; les poids des neurones
représentent les caracteristiques cachées dans les modeles d'entrée. Ces caractéristiques sont

ensuite utilisées par la couche de sortie pour déterminer le modele de sortie.

Avec une couche cachée, nous pouvons représenter toute fonction continue des signaux

d'entrée, et avec deux couches cachées, méme les fonctions discontinues peuvent étre

représentées.

Les ANN commerciaux comportent trois et parfois quatre couches, dont une ou deux couches
cachées. Chaque couche peut contenir de 10 a 1000 neurones. Les réseaux neuronaux
expérimentaux peuvent avoir cing ou méme six couches, dont trois ou quatre couches cachées,
et utiliser des millions de neurones, mais la plupart des applications pratiques n'utilisent que
trois couches, car chaque couche supplémentaire augmente la charge de calcul de maniere

exponentielle.
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11.3.1.3. Réseau neurone a rétro propagation (back-propagation)

Il existe plus de 100 algorithmes d'apprentissage différents, mais la méthode la plus populaire
est la suivante la rétro propagation. Cette méthode a été proposee pour la premiére fois en 1969,
mais a été ignorée en raison de ses calculs exigeants. Ce n'est qu'au milieu des années 80 que

I'algorithme d'apprentissage par rétro propagation a été redécouvert.

L'apprentissage dans un réseau multicouche se déroule de la méme maniére que pour un
perceptron. Un ensemble d'apprentissage de modeles d'entrée est présenté au réseau. Le réseau
calcule son modele de sortie, et s’il y a une erreur - ou en d'autres termes, une différence entre

les modeles de sortie réels et souhaités -, les poids sont ajustés pour réduire cette erreur.

Dans un perceptron, il n'y a qu'un seul poids pour chaque entrée et qu'une seule sortie. Mais
dans le réseau multicouche, il existe de nombreux poids, chacun d'entre eux contribuant a plus

d'une sortie.

Dans un réseau neuronal a rétro propagation (Back-propagation), l'algorithme d'apprentissage
comporte deux phases. Tout d'abord, un d'entrée de formation est présenté a la couche d'entrée
du réseau. Le réseau propage ensuite d'entrée de couche en couche jusqu'a ce que le modele de
sortie soit génére par la couche de sortie. Si c’est différent de la sortie souhaitée, une erreur est
calculée puis propagée en arriére dans le réseau, de la couche de sortie a la couche de sortie. En
arriére dans le réseau, de la couche de sortie a la couche d'entrée. Les poids sont modifiés au

fur et a mesure de la propagation de l'erreur.

Comme tout autre réseau neuronal, un réseau de rétro propagation est déterminé par les
connexions entre les neurones (I'architecture du réseau), la fonction d'activation utilisée par le
réseau et le nombre de neurones et l'algorithme d'apprentissage (ou la loi d'apprentissage) qui

spécifie la procédure d'ajustement des poids.

En général, un réseau de rétro propagation est un réseau multicouche qui comporte trois ou
quatre couches. Les couches sont entierement connectées, c'est-a-dire que chague neurone de

chaque couche est connecté a chaque autre neurone de la couche avant adjacente.
Un neurone détermine sa sortie d'une maniére similaire au perceptron de Rosenblatt.

Tout d'abord, il calcule I'entrée nette pondérée comme précédemment :
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Ou n est le nombre d'entrées, et est le seuil appliqué au neurone.

Ensuite, cette valeur d'entrée est transmise a la fonction d'activation. Cependant, contrairement
a un perceptron, les neurones du réseau de rétro propagation utilisent une fonction d'activation
sigmoide.

Ysigmoid —
La dérivée de cette fonction est facile a calculer. Elle garantit également que la sortie du neurone
est bornée entre 0 et 1.

11.3.1.3.1. Loi d'apprentissage par rétro propagation (Back-propagation)

Pour dériver la loi d'apprentissage par rétro propagation, considérons le réseau a trois couches

représente sur la figure 11.30. Les indices i, j et k désignent ici les neurones des couches d'entrée,

cachée et de sortie, respectivement. Les signaux d'entrée, x1 ; X2 ; ... ; Xn, sont propagés dans
le réseau de gauche a droite, et les signaux d'erreur, el ; x2 ; ... ; xn, sont propages dans le
réseau de gauche a droite et les signaux d'erreur, el ; e2 ; ... ; el, de droite a gauche. Le symbole

wij représente le poids de la connexion entre le neurone i de la couche d'entrée et le neurone j
de la couche cachée, et le symbole wjk le poids entre les neurones de la couche cachée le poids

entre le neurone j de la couche cachée et le neurone k de la couche d'entrée.
‘ }
\ Input signals
}
@ i
—=(2)—>»

Input Hidden Output
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Error signals !

Figure 11.30. Réseau neuronal a rétro propagation (Back-propagation) a trois couches
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Pour propager les signaux d'erreur, on commence par la couche de sortie et on remonte vers la

couche cachée. Le signal d'erreur a la sortie du neurone k a l'itération p est défini par :

ex(®) = Yar®@) —yi®@) covviiii 1.5
Ou yd,k est la sortie souhaitée du neurone k a l'itération p.

Le neurone k, qui est situé dans la couche de sortie, recoit une sortie désirée qui lui est propre.
Par conséquent, nous pouvons utiliser une procédure simple pour mettre a jour le poids wjk.
En fait, la regle pour mise a jour des poids de la couche de sortie est similaire a la regle

d'apprentissage du perceptron :

Wir(p + 1) = wi(p) + Awj(p) «ovvvveeiinennn. 1.6

Ou Awjk(p) est la correction de poids.

Lorsque nous avons déterminé la correction de poids pour le perceptron, nous avons utilisé le
signal d'entrée xi. Mais dans le réseau multicouche, les entrées des neurones de la couche de

sortie sont différentes des entrées des neurones de la couche de sortie.

Nous utilisons la sortie du neurone j de la couche cachée, yj, au lieu de I'entrée xi. La correction

du poids dans le réseau multicouche est calculée comme suit :

Awip(p) = a X yi(p) X 6,(P) oevvvveennnnnan 1.7

Ou 8k (p) est le gradient d'erreur au neurone k de la couche de sortie a l'itération p.

11.3.1.3.2. Le gradient d'erreur

Le gradient d'erreur est déterminé comme la dérivée de la fonction d'activation multipliée

par l'erreur a la sortie du neurone. Ainsi, pour le neurone k de la couche de sortie, nous avons :

0yk(p)
8ie(D) = Gy X €D o 1.8

Ou yk(p) est la sortie du neurone k a l'itération p, et Xk est I'entrée nette pondérée du neurone

k a la méme itération.
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Pour une fonction d'activation sigmoide, on peut la représenter comme suit :

exp[-Xk(P)]
{1+exp[-Xk(p)

su(p = L]

X =
X (D) ex(p)

X ek(®) e 1.9

Ainsi, nous obtenons :

Sk (0) = yi(0) X [1 = ¥ ()] X ex(p)
ou

1
Yie(p) = 1+exp[—Xp(p)]
11.3.1.3.3. La correction du poids pour un neurone de la couche cachée

Pour calculer la correction du poids de la couche cachée, on peut appliquer la méme équation

que pour la couche de sortie :

Awij(p) = a X x;(p) X 8;(D) oeevvreeeiii i, 11.11

Ou &j(p) représente le gradient d'erreur au niveau du neurone j dans la couche cachée :

§;(0) =y;(P) X [1 = y;(®)] X Tkt Sc@IWjsc(D) vvneeneenannann, 11.12

Ou | est le nombre de neurones dans la couche de sortie

1

y](p) :W ........................................................ 11.13

+e
X](p) = ?=1 xl-(p) X WU(p) - 0] ...................................... 11.14

Et n est le nombre de neurones dans la couche d'entrée.

e FEtape 1 : Initialisation
Définissez tous les poids et les niveaux de seuil du réseau par des nombres aléatoires

uniformément distribués dans un petit intervalle :

( 2.4 +2.4—>
F,’  F
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Ou Fi est le nombre total d'entrées du neurone i dans le réseau. L'initialisation des poids
est effectuée neurone par neurone.

e Etape 2 : Activation
Activez le réseau neuronal a rétro propagation (Back-propagation) en appliquant des
entrées X1(p) ; X2(p) ; . . . ; xn(p) et les sorties souhaitées yd;1(p) ; yd;2(p) ;...;yd;

n(p).
(a) Calculez les sorties réelles des neurones de la couche cachée :

y;(p) = sigmoid[Z; x;(p) X wi; (@) = Oj].vvvreeriiiinnnn, 11.15

Ou n est le nombre d'entrées du neurone j dans la couche cachee, et sigmoide est la

fonction d'activation sigmoide.

(b) Calculez les sorties réelles des neurones de la couche de sortie :

Vie(p) = sigmoid[X7; X (P) X Wi (P) — Op]evvvnervvnnnnn 11.16
Ou m est le nombre d'entrées du neurone k dans la couche de sortie.

e FEtape 3 : Entrainement aux poids
Mettre a jour les poids dans le réseau de rétro propagation (Back-propagation) en
propageant vers l'arriere les erreurs associées aux neurones de sortie.

(a) Calculez le gradient d'erreur pour les neurones de la couche de sortie :
5@ = yi@) X [1 = yi@)] X er(®) cvvvniiiiiiiiaannn, .17

Oou

ex(®) = Yar(®) — yi(®)

Calculez les corrections de poids :

Awji (p) = a X y;(p) X 8i(p)

Mettre a jour les poids des neurones de sortie :

wir(p + 1) = w (p) + Awy (p)

(b) Calculez le gradient d'erreur pour les neurones de la couche cachée :
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§;(0) =y;(P) X [1 = y;(0)] X Tkt 8x(@) X Wi(D) «evnevneeninnnnn, 11.18

Calculez les corrections de poids :

Aw;j(p) = a X x;(p) X 6;(P) «ovvvveeininaan 11.19

Mettre & jour les poids des neurones caches :

WU(p+1) =Wl](p)+AWl](p) .................... 11.20

e FEtape 4 : Itération
Augmentez l'itération p d'une unité, revenez a I'étape 2 et répétez le processus jusqu'a

ce que le critére d'erreur sélectionné soit satisfait.

11.3.2.Algorithme génétique (GA)

Au début des années 1970, John Holland, I'un des fondateurs de I'informatique évolutionniste,
a présenté le concept d'algorithmes génétiques. Son objectif était de faire en sorte que les
ordinateurs fassent ce que la nature fait. En tant qu’informaticien, Holland s'intéressait aux
algorithmes qui manipulent des chaines de chiffres binaires. Il considerait ces algorithmes
comme une forme abstraite d'évolution naturelle. L'GA de Holland peut de Holland peut étre
représenté par une séquence d'étapes procédurales permettant de passer d'une population de
"chromosomes™ artificiels a une nouvelle population. Il utilise la selection " naturelle " et des
techniques inspirées de la génétique, connues sous le nom de cross over et de mutation. Chaque
chromosome est constitué d'un certain nombre de genes ", et chaque géne est représenté par 0

ou 1, comme le montre la figure 11.31.

La nature a la capacité de s'adapter et d'apprendre sans qu'on lui dise quoi faire. En d'autres
termes, la nature trouve les bons chromosomes a l'aveuglette. Les GA font de méme. Deux

mécanismes relient un GA au probléme qu'il probléme qu'il résout : le codage et I'évaluation.

Dans le travail de Holland, le codage est effectué en représentant les chromosomes comme des
chaines de uns et de zéros. Bien que de nombreux autres types de techniques de codage aient
été inventés, il n'y en a pas un seul qui soit le plus efficace pour tous les problemes. Nous

utiliserons les chaines de bits comme la technique la plus populaire.
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Une fonction d'évaluation est utilisée pour mesurer la performance, ou fitness, du chromosome
pour le probléme a résoudre. Le probléme a résoudre (une fonction d'évaluation dans les GA
joue le méme réle que I'environnement dans I'évolution naturelle). L'AG utilise une mesure de
I'aptitude des chromosomes individuels pour effectuer la reproduction. Lorsque la reproduction
a lieu, l'opérateur de croisement échange des parties de deux chromosomes individuels, et
l'opérateur de mutation modifie la valeur du géne a un endroit du chromosome choisi au hasard.
En conséquence, aprés un certain nombre de reproductions successives, les chromosomes les
moins adaptés disparaissent, tandis que ceux qui sont les mieux a méme de survivre en viennent
progressivement a dominer la population. Il s'agit d'une approche simple, mais méme les
mécanismes de reproduction les plus rudimentaires présentent un comportement trés complexe
et sont capables de résoudre des probléemes difficiles. Nous allons maintenant abordons

maintenant les algorithmes génétiques de maniére plus détaillée.

1/012/1({0)2(0]0(0{0(0}1|0|1]0}1

Figure 11.31. Chaine binaire de 16 bits d'un chromosome artificiel

Les algorithmes génétiques sont une classe d'algorithmes de recherche stochastique basés sur
I'évolution biologique. Etant donné un probléme clairement défini & résoudre et une
représentation sous forme de chaine binaire pour les solutions candidates, un GA de base peut

étre représenté comme dans la Figure 11.32. Un AG applique les principales étapes suivantes :

e Etape 1 : Représenter le domaine variable du probleme sous la forme d'un chromosome
de longueur fixe. la taille de la population de chromosomes N, la probabilité de
croisement Pc et la probabilité de mutation Pm.

e Etape 2 : Définir une fonction de fitness pour mesurer la performance, ou fitness, d'un
chromosome individuel dans le domaine du probleme. La fonction de fitness établit la
base de la sélection des chromosomes qui seront accouplés lors de la reproduction.

e Etape 3 : Générer aléatoirement une population initiale de chromosomes de taille N :
x1;x2;...;xXN

e Etape 4 : Calculer la fitness de chaque chromosome individuel :
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f(x1);f(x2);

e Etape 5: Sélectionner une paire de chromosomes pour I'accouplement a partir de la
population actuelle. Les parents sont sélectionnés avec une probabilité liée a leur
aptitude. Les chromosomes trés aptes ont une probabilité plus élevée d'étre sélectionnés
pour l'accouplement que les chromosomes moins aptes.

e Etape 6 : Créez une paire de chromosomes de descendance en appliquant les opérateurs
génétiques - croisement et mutation.

e Etape 7 : Placez les chromosomes de la descendance créée dans la nouvelle population.

e Etape 8: Répétez l'étape 5 jusqu'a ce que la taille de la nouvelle population de
chromosomes devienne égale a la taille de la population initiale, N

e Etape 9 : Remplacer la population initiale de chromosomes (parents) par la nouvelle
population (progéniture).

e Etape 10 : Passez a I'étape 4, et répétez le processus jusqu'a ce que le critére de fin soit

satisfait.

Une GA représente un processus itératif. Chaque itération est appelée une génération. Un
nombre typique de genérations pour une GA simple peut aller de 50 a plus de 500. L'ensemble
des générations est appelé un run. A la fin d'une exécution, on s'attend a trouver un ou plusieurs

chromosomes hautement adaptés.
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Select a palr of chromosomes for mating
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'
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!
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Figure 11.32. Un algorithme génétique de base

11.3.2.1. Sélection par roulette

L'une des techniques de sélection des chromosomes les plus couramment utilisées est la roulette

la sélection par roulette. La figure 11.33 illustre la roulette, chaque chromosome recevant une

tranche d'un disque circulaire la roulette.
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L'aire de la tranche a I'intérieur de la roue est égale au rapport d'aptitude du chromosome. Par
exemple, les chromosomes X5 et X6 (les chromosomes les plus adaptés) occupent les plus
grandes surfaces, tandis que les chromosomes X3 et X4 (les moins adaptés) ont des segments
beaucoup plus petits dans la roulette. Pour sélectionner un chromosome pour l'accouplement,
un nombre aléatoire est généré dans l'intervalle 0,100 et le chromosome dont le segment
recouvre le nombre aléatoire est sélectionné. Ce systéme c'est comme faire tourner une roulette
ou chaque chromosome a un segment sur la roue proportionnel a son aptitude. On fait tourner
la roulette, et lorsque la fleche s'arréte sur I'un des segments, le chromosome correspondant est

sélectionné.

100 O

RN X1: 16.5%
[ ] X2:20.2%
X3: 6.4%
V7 X4: 6.4%
| | X5:25.3%
Bl X6: 24.8%

752

Figure 11.33. Sélection de la roue de la roulette

11.3.2.2. Opérateur de croisement (Cross over)

Tout d'abord, l'opérateur de croisement choisit aléatoirement un point de croisement ou deux
chromosomes parentaux parents se “cassent”, puis échange les parties de chromosomes apres
ce point. Le résultat est la création de deux nouveaux descendants. Par exemple, les
chromosomes X6 et X2 pourraient étre croises apres le deuxiéme géne de chacun d'eux pour
produire les deux descendants, comme le montre la figure 11.33. Si une paire de chromosomes
ne se croise pas, le clonage des chromosomes a lieu et la progéniture est créé en tant que copies

exactes. Par exemple, les chromosomes parents X2 et X5 ne peuvent pas se croiser. Au
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contraire, ils créent une descendance qui est leur copie exacte, comme le montre la figure 33.
Une valeur de 0,7 pour la probabilité de croisement donne généralement de bons résultats.

Apres la sélection et le croisement.
11.3.2.3. La mutation

La mutation, qui est rare dans la nature, représente un changement dans le gene. Elle peut
conduire a une amélioration significative de l'aptitude, mais a le plus souvent des résultats plutot
néfastes. Alors pourquoi utiliser la mutation ? Holland a introduit la mutation comme un
opérateur de fond. Son rdle est de garantir que I'algorithme de recherche n'est pas piégé sur un
optimum local. La séquence d'opérations de sélection et de cross over peut stagner sur n'importe

quel ensemble homogene de solutions.

Dans de telles conditions, tous les chromosomes sont identiques, et donc la fitness moyenne de
la population ne peut pas étre améliorée. Cependant, la solution peut sembler devenir optimale,
ou plutdt localement optimale, uniqguement parce que l'algorithme de recherche ne peut pas aller
plus loin. La mutation est équivalente a une recherche aléatoire et nous aide a éviter la perte de
diversité génétique. L'opérateur de mutation retourne un géne choisi au hasard dans un
chromosome, comme le montre la figure 11.33. La mutation peut se produire sur n'importe quel

gene d'un chromosome avec une certaine probabilité.

La probabilité de mutation est assez faible dans la nature et est maintenue a un niveau assez bas

pour les AGs, généralement dans une fourchette comprise entre 0,001 et 0,01 %.
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Les AGs assurent I'amélioration continue de I'aptitude moyenne de la population, et apres un

certain nombre de générations (généralement plusieurs centaines) la population évolue vers une

g Crossover

solution quasi-optimale.

Generarion i —
X1, f=36 X6, X2,
x2, [oJA[o]0] s=44 _ —EA
x3, [O[o[olm /- 14 —
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Figure 11.34. Le cycle GA

11.3.3.Réseaux de neurone évolutifs

Bien que les réseaux neuronaux soient utilisés pour résoudre une variété de problémes, ils ont
encore quelques limitations. L'une des plus courantes est liée a la formation des réseaux
neuronaux. Le site L'algorithme d'apprentissage par rétro propagation, souvent utilisé parce
qu'il est flexible et mathématiquement tracable (étant donné que les fonctions de transfert des
neurones peuvent étre différenciées) présente un grave inconvénient : il ne peut garantir une
solution optimale. Dans les applications du monde réel, l'algorithme de rétro propagation peut
converger vers un ensemble de poids sous-optimaux dont il ne peut pas s'échapper. Par
conséquent, le réseau neuronal est souvent incapable de trouver une solution souhaitable a un

probleme donné.

Une autre difficulté est liée a la sélection d'une topologie optimale pour le réseau neuronal. La
"bonne" architecture de réseau pour un probleme particulier est souvent choisie au moyen d'une

heuristique, et la conception de la topologie d'un réseau neuronal reléve encore plus de l'art que
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de l'ingénierie. Les algorithmes génétiques sont une technique d'optimisation efficace qui peut

guider a la fois I'optimisation des poids et la sélection de la topologie.

Considérons le concept de base d'une technique d'optimisation évolutive des poids. Pour utiliser
algorithmes génétiques, nous devons d'abord représenter le domaine du probleme sous la forme
d'un chromosome. Supposons, par exemple, que nous voulions trouver un ensemble optimal de
poids pour le réseau neuronal multicouche a action directe illustré a la figure 11.35.

x1

» 0.9 ’@
-0.8 4
From neuron: 1 2 3 4 5 6 7 8 -0.6
Toneuron: 1 O 0o o 0 o0 0 oo oA 04 X A
2 0 0 0O 0O O O 00O A
3 0 0 O 0o o 0O 0 o0 i -0.3 v '@ 0.1 7
4 090307 0 O O OO 0.6
5-08 06 03 0 O O O O 2] <02/ / -0.2 2
6 000202 0 0 O 0O . s
7 04 0508 0 O O 0O e 9 @
8 0 0O O -0.6 01 -0.2 090 0.7/ /N
0.3 > 0.9

3 0.2 <
: 0.8 ’@

Chromosome: |0.9 -0.3 -o.7|-o.s 0.6|0.3 | 0.1 |-0.2 0.2 | 0.4 |05 08 I—O.G 0102 o.9|

Figure 11.35. Encodage d'un ensemble de poids dans le chromosome

Les poids initiaux du réseau sont choisis au hasard dans un petit intervalle, par exemple -1,1.
L'ensemble des poids peut étre représenté par une matrice carrée dans laquelle un nombre réel
correspond a la liaison pondérée d'un neurone a l'autre, et 0 signifie qu'il n'y a pas de connexion
entre deux neurones donneés. Au total, il existe 16 liens ponderés entre les neurones de la figure
11.35.

Comme un chromosome est une collection de génes, un ensemble de poids peut étre représenté
par une matrice de 16 génes chromosome, ou chaque géne correspond a un seul lien pondéré
dans le réseau. Ainsi, si hous enchainons les lignes de la matrice, en ignorant les zéros, nous

obtenons un chromosome.

En outre, chaque ligne représente maintenant un groupe de tous les liens pondérés entrants vers
un seul neurone. Ce groupe peut étre considéré comme un bloc de construction fonctionnel du

réseau et devrait donc étre autorisé a rester ensemble en transmettant du matériel génétique
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d'une génération a l'autre. Pour ce faire, il faut associer chaque géne non pas a un seul poids,

mais plutot & un groupe de tous les poids entrants, comme le montre la figure 11.35.

La deuxiéme étape consiste a définir une fonction de fitness pour évaluer les performances du
chromosome. Cette fonction doit estimer la performance d'un réseau neuronal donné. Nous
pouvons appliquer ici une fonction assez simple définie par la réciproque de la somme des
erreurs au carrée. Pour évaluer I'aptitude d'un chromosome donné, chaque poids contenu dans le
chromosome est affecté au lien respectif dans le réseau. L'ensemble d'exemples d'apprentissage
est ensuite présenté au le réseau, et la somme des erreurs au carré est calculée. Plus la somme
est petite, plus le chromosome est adapté. En d'autres termes, l'algorithme génétique tente de

trouver un ensemble de poids qui minimise la somme des erreurs au carrée.

La troisiéme etape consiste a choisir les opérateurs génétiques - crossover et mutation. Un
opérateur de croisement prend deux chromosomes parentaux et crée un seul enfant avec le
matériel génétique des deux parents. Chaque géne du chromosome de I'enfant est représente par

le géne correspondant du parent choisi au hasard.

La figure 11.36(a) montre une application de I'opérateur de croisement. Un opeérateur de
mutation sélectionne au hasard un géne dans un chromosome et ajoute une petite valeur
aléatoire comprise entre 1 et 1 a chaque poids de ce géne. La figure 11.36(b) montre un exemple

de mutation.
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Figure 11.36. Opeérations génétiques dans l'optimisation du poids des réseaux neuronaux : (a)

croisement ;(b) mutations

11.3.4. Conclusion

A I’optique de I’état de I’art passé en revue des travaux déja effectué dans le sens de notre objet
on a pu constater que les approches les plus populaires de Machine Learning dans 1’usinage
sont les réseaux neurone artificiels et les algorithmes génétiques et surtout dans la prédiction et

I’optimisation de I’intégrité de surface et les conditions de coupe.
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Chapitre II  La prédiction de la rugosité de surface et ’optimisation des parametres de
coupe

I11. La prédiction de la rugosité de surface et ’optimisation des
paramétres de coupe

Ce chapitre est consacré a I’'implémentation de deux approches :(ANN version Bayesien
Regularization et ANN hybridé avec AG) pour la prédiction de la rugosité de surface Ra. Nous
allons aussi faire ’optimisation des parameétres de coupe qui donne une rugosité optimale en
fonction des parameétres suivants : (I'angle d'inclinaison de I'axe de la fraise (0), la vitesse de la
broche N tr/min, la vitesse d'avance le long de I'axe y Vy mm/min, l'avance le long de I'axe x
ou la profondeur radiale de coupe Vx mm et la profondeur axiale de coupe Ap) par I’algorithme

génétique.
111.1. Méthodologie

L'expérience a été adoptée depuis Md. Shahriar Jahan Hossain et Dr. Nafis Ahmad [56], ils ont
réalisé 1’opération de fraisage a l'aide d'une fraiseuse verticale présentée dans la figure 111.37.
La piece testée est une plaque d'aluminium de 9 cm x 1 cm x 4 cm. Une fraise boule en carbure
a deux cannelures de 8 mm de diamétre a éte choisie comme outil de coupe. Les directions du
mouvement de la fraise sont illustrées a la figure 111.38. Un total de 84 expériences a été planifié

et réalisées.

Afin de détecter la valeur moyenne de la rugosité de surface (Ra), des expériences ont éeté
réalisées en faisant varier I'angle d'inclinaison de I'axe de la fraise (0), la vitesse de la broche N
(tr/min), la vitesse d'avance le long de I'axe y (Vy mm/min), l'avance le long de l'axe x (VX

mm) et la profondeur axiale de coupe (Ap mm).
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Figure I11.37.Dispositif expérimental Figure 111.38. Fonctionnement du Fraiseuse a

boulets
111.2. Implémentation d’ANN &GA pour la prédiction de la rugosite

11.2.1. Modele 01 : ANN version de Bayesien Regularization

Afin de trouver la meilleure architecture de réseau neurone, différents réseaux avec un nombre
différent de couches et de neurones dans la couche cacheée ont été congus et testés ; Les
fonctions de transfert dans la couche cachée et la couche de sortie ont été modifiées pour chaque

test et finalement le réseau optimal a été sélectionné.
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Tableau 111-3. Résumé du modéle ANN pour 5-20-20-1 Architecture ANN pour Ra

Prédiction intelligence artificiel 1A

Réseaux neuronaux multicouches a rétro-propagation

Neurones d'entrée : Angle d'inclinaison de I'axe de la fraise (¢ degré), vitesse
de la broche (N tr/min).....

Neurones de sortie : rugosité moyenne de la surface Ra

Couche cachée : 2

Neurones cachés : 20 (premiére couche) et 20 (deuxieme couche)

Algorithme d'apprentissage : Optimisation de Bayesien regularization

Schéma d'apprentissage : Apprentissage supervisé

Architecture | Rggle d'apprentissage : Régle de gradient descente

tangent sigmoid (tansi
Fonction | Couche 9 g (tansig)

de d'entrée

transfert : | Couche  de tangent sigmoid (tansig)

sortie

Vecteur d'échantillons : 71 (pour I'entrainement), 13 (pour les tests)

Toutes les données d'entrée sont normalisées entre -1 et +1

Calcul/ Obijectif de performance/objectif d'erreur : 7,08x10 -8

Résiliation Nombre maximal d'epochs (cycles) défini : 1,000

Nombre d'epochs nécessaires : 293

Pour obtenir l'architecture optimale du réseau, la fonction de transfert sigmoide tangente

"tansig" a été utilisées dans les couches cachées et dans la couche de sortie.

Pour cette étude, le nombre de neurones cachés choisi était de 20,20. La performance du réseau
a été évaluée par la somme moyenne des erreurs au carré (MSE) entre les valeurs mesurées et
prédites pour chaque nceud de sortie en ce qui concerne I'entrainement du réseau. Le retour de
ce traitement est appelé "erreur moyenne" ou "performance”. Une fois que l'erreur moyenne est
inférieure a l'objectif requis ou qu'elle atteint l'objectif requis, le réseau neuronal cesse de

s'entrainer est donc prét a étre vérifié.
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MATLAB 2016 a (9.0.0.341360) 64 bits (Win64) a été utilisé pour la formation de I'architecture
du réseau, ’algorithme utilisé pour l'apprentissage du réseau neuronal est "l'algorithme de rétro-

propagation” avec la version Bayesien Regularization "trainbr".
11.2.1.1. Les propriétés de réseau

I1.2.1.1.1.  Type de réseau : Feedforward neural network

Les réseaux feedforward sont constitués d'une série de couches. La premiére couche est
connectée a I'entrée du réseau. Chaque couche suivante est connectée a la couche précédente.
La derniere couche produit la sortie du réseau, nous pouvons utiliser les réseaux feedforward
pour n'importe quel type de mappage entrée-sortie. Un reseau feedforward doté d'une couche
cachée et d'un nombre suffisant de neurones dans les couches cachées peut répondre a tout

probleme de mappage entrée-sortie fini.
IT1.2.1.1.2.  Fonction d’apprentissage : trainbr : Bayesian Regularization

Trainbr est une fonction d'apprentissage du réseau qui met a jour les valeurs de poids et de biais

selon l'optimisation de Levenberg-Marquardt.
I1.2.1.1.3.  Levenberg-Marquardt

La méthode Levenberg-marquardt est une combinaison de la méthode de gradient descente et

de la méthode de Newton-Raphson.
I11.2.1.1.4.  Méthode de gradient descente

Xna1 = Xn —AVF(X) o III.1

I1.2.1.1.5. Méthode Newton-Raphson

Xp41 = Xp — (sz(xn))_1Vf(xn) ................... I11.2

I1.2.1.1.6.  Méthode de Levenberg
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de coupe
Xni1 =X — (V2 () + ATV () i, I11.3

R O
ax% 6x1 6x2 axl axn
0*f or . 97

H = sz(xn) = | 0x,0x, dx2 0x30xp leeeeeinnii... 1.4

0*f o)r ... %S

| 0x, 0x1  Oxp 0x5 ax2 |

Lorsque A—>0 la méthode LM se rapproche de la méthode Newton-Raphson.

Lorsqu’ elle A —>co se rapproche de la méthode de gradient descente avec une petite taille de
pas. Si, a chaque étape de la mise a jour, la fonction de cot diminue, nous acceptons I'étape et
nous réduisons A (généralement par un facteur de 10) pour réduire l'influence de la descente de
gradient. D'autre part, si la fonction de colit augmente, nous rétractons I'étape et augmentons A

par un facteur de 10 ou tous autres facteurs significatifs.
IM1.2.1.1.7.  Fonction de transfert (TANSIG)

Prend chaque élément du vecteur d'entrée et I'écrase de l'intervalle [« ;0] a l'intervalle [-1 1]

voire la figure 111.39.

a 1

1

Figure 111.39. Fonction de transfert Sigmoide

eX—e %
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111.2.1.2. Les étapes d’implémentation du réseau a I’aide de toolbox

.7 Create Network or Data — X
Network Data

Name

Réseau de
neurones a rétro-
propagation

network1

Network Properties

Network Type: Feed-forward backprop v

Bayesian
Input data: unnamed v

Target data: unnamed1 v

Training function:

Regularization

Adaption learning function: LEARNGD v~
Performance function: MSE v

Number of layers: 3

Properties for: lLayer2

Number of neurons: |20

ansfer Function: TANSIG ~

O View 2% Restore Defaults

D Help ¢ Create @ Close

Figure 111.40.Création de réseau de neurone 5-20-20-1 multicouches a rétro-
propagation

T Network: network1 (]

View Train Simulate Adapt Reinitialize Weights View/Edit Weights

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer t

S {EeB {3l (2ol &

L’entrainement
de réseau

Figure 111.41.Structure du réseau de neurone
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Figure 111.42.Modele final ANN développé avec MATLAB pour la prédiction de la rugosité

de surface (a) Performance de I’entrainement du réseau en fonction du nombre de 1’epochs (b)

Régression entre les valeurs expérimentales et prédites
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(a) représente 1’évolution de I’erreur MSE en fonction du nombre d’itération, on constat bien
que la meilleure performance d’entrainement du réseau a été atteinte a I’itération 293. La figure 111.42
(b) représente la corrélation des valeurs de la rugosité Ra prédites par rapport aux valeurs mesurées
(R=0.96). Cette valeur de corrélation montre une trés bonne adéquation des résultats prédits.

111.2.1.3. Corrélation de Pearson

Data correlation heatmap
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Figure 111.43.La carte thermique des coefficients de Pearson

La figure 111.43 présente le résumé du test de corrélation et contribution différents
parametres d'entrée pour lI'ensemble des données de formation sur Ra expérimental et prédite.
Elle montre que la vitesse d'avance Vx (mm) et l'avance Vy (mm/min) ont une grande
contribution sur Ra expérimental et prédite et la profondeur de passe Ap (mm) a une faible

influence avec Ra.
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111.2.2. Modéle02 : Réseau de neurone hybridé avec I’algorithme
génétique (ANN&GA)

On a utilis¢ I’algorithme génétique comme un algorithme d’apprentissage a 1’aide de
«optimisation toolbox» de MATLAB, avec un nombre de population de 350, one point cross
over, sélection de roulette, avec nombre de variable de 43 (poids), La fonction objective est

déclarée comme elle est montré sur la figure 111.44 :

function nmse_calc = nmse(swhb)

net = feedforwardnet(4);

net = configure(net, inputs, targets);

net = setwb(net,wb");

y = net(inputs)

nmse_calc = sum((y-targets).~2)/length(y);

end

Figure 111 .44.Déclaration de la fonction objective
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!
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Figure 111.45.0rganigramme de l'algorithme hybride ANN-GA pour I’optimisation des poids

du réseau
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111.3. Résultats et discussion

Tableau I11-4. Les valeurs utilisées dans le réseau de neurone avec la rugosité prédite par
ANN version (BaR) et ANN&GA

NE | Angle | Vitesse | I'avance | L'avance | Profondeur | Moyenne | Rugosité Rugosité
d'incli- N Vy Vx (mm) de passe Ra prédite prédite
naison | (tr/min) | (mm/min) Ap (mm) (Expire- ANN ANN&GA

(P) mental) (BaR) (um)
(Hm)

1 0 380 22 04 02 1,36 1,362014114 | 1573253866

2 0 380 34 06 02 211 2,442356822 | 2,995118217

3 0 380 22 04 04 1.95 1,045683745 | 1,299245903

4 0 380 34 06 04 355 3546756985 | 2562542294

5 0 380 22 04 06 0,56 0547630079 | 1,006231333

6 0 380 34 06 06 1,33 1,33645759 2,009688181

7 0 520 34 05 03 2,46 2457379809 | 1,673306268

8 0 520 44 06 03 2,84 3,333676428 | 2483849487

9 0 520 68 0,7 03 39 3,002265198 | 3,276081204

10 0 520 44 06 05 073 0691746281 | 1,998033777

11 0 520 68 0,7 05 1,36 1492619795 | 2,773105479

12 0 520 34 05 06 143 1431658749 | 1,161234274

13 0 520 44 06 06 2,66 2,6546928908 | 1,805802788

14 0 520 68 0,7 06 362 3,618852924 | 2575531587

15 0 715 34 04 04 0,49 0467649102 | 0,439712826

16 0 715 68 038 04 3,01 3,008481656 2,62452721

17 0 715 34 04 05 0,44 0,504400558 | 0,496686324

18 0 715 44 06 05 0,85 0814022153 | 1,095943868

19 0 715 68 038 05 1,08 1,082341393 | 2,453953901

20 0 715 34 04 06 1,33 1,319903197 | 0,558364551

21 0 715 44 06 06 1,59 1599180442 | 1,024659529

22 0 715 22 04 06 0,98 0,978160979 | 0,662400113

23 0 715 34 038 04 3,07 3,073796667 | 3,471372018
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24 15 380 34 0,4 0,3 1,35 1,35877314 0,674912157
25 15 380 68 0,8 0,3 511 5,107308039 5,057995446
26 15 380 34 0,4 05 1,65 1,644059458 1,377298531
27 15 380 44 0,6 05 3,71 3,716630883 3,250294932
28 15 380 34 0,4 0,6 1,61 1,613462586 1,747154223
29 15 380 44 0,6 0,6 3,71 3,703587153 3,229614157
30 15 380 68 0,8 0,6 4,43 4,442874031 5,098393011
31 15 520 34 0,4 0,4 1,61 1,062423384 1,180947676
32 15 520 68 0,8 0,4 5,23 5,232574165 5,328019091
33 15 520 34 0,4 0,5 1,27 1,262474708 1,675211908
34 15 520 44 0,6 0,5 3,05 3,050244424 3,21316124
35 15 520 68 0,8 0,5 5,18 5,178771496 5,196895839
36 15 520 34 0,4 0,6 1,39 1,391670917 2,085670026
37 15 520 44 0,6 0,6 3,99 3,989223046 3,07051142
38 15 715 34 0,4 0,3 1,79 1,788408267 0,973788109
39 15 715 44 0,6 0,3 2,07 5,23668179 2,975018165
40 15 715 68 0,8 0,3 5,69 5,747105803 5,136680661
41 15 715 34 0,4 0,4 1,25 1,258724132 1,652022066
42 15 715 68 0,8 0,4 5,49 5,483444422 5,026081728
43 15 715 34 0,4 0,6 1,53 1,523427776 2,147987144
44 15 715 68 0,8 0,6 5,07 5,06669025 4,538908248
45 15 715 34 0,6 0,4 3,55 3,547291504 3,40891697
46 30 380 34 0,4 0,3 1,81 1,80216483 1,736661693
47 30 380 44 0,6 0,3 3,37 3,369272032 3,26934006
48 30 380 68 0,8 0,3 5,19 5,189895823 5,087908162
49 30 380 34 0,4 0,5 1,45 1,448974726 1,542418893
50 30 380 44 0,5 0,5 15 1517844724 2,099095093
51 30 380 34 0,3 0,6 1,37 1,374593518 1,490842735
52 30 380 44 0,5 0,6 2,06 2,050228171 2,009125332
53 30 380 68 0,6 0,6 3,67 3,668713473 2,801274614
54 30 520 34 0,4 0,4 1,61 1,616922815 1,555215205
55 30 520 68 0,8 0,4 4,74 4,744592177 4,922696601
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56 30 520 34 0,4 0,5 1,85 2,199034149 1,490313288
57 30 520 68 0,7 05 2,53 2,539679204 3,535594785
58 30 520 34 0,3 0,6 1,39 1,380932162 1,448259918
59 30 520 44 05 0,6 1,42 1,45309438 1,880754923
60 30 520 68 0,6 0,6 341 3,400371651 2,773754115
61 30 715 34 0,4 0,3 1,41 1,977641884 1,553735419
62 30 715 68 0,8 0,3 5,88 5,736571965 5,772507122
63 30 715 34 0,4 0,4 1,46 2,598969831 1,477224154
64 30 715 44 0,5 0,4 1,92 1,914303404 1,871833761
65 30 715 68 0,7 0,4 1,96 1,972386238 3,663718155
66 30 715 34 0,3 0,6 1,44 1,441373498 1,395091834
67 30 715 44 0,5 0,6 1,26 1,256604119 1,726824128
68 30 715 68 0,6 0,8 351 3,509195038 3,377806281
69 30 520 44 0,6 0,4 3,53 2,124563874 2,822373987
70 30 380 68 0,7 0,5 4,09 4,086329271 3,668334326
71 15 520 44 0,6 0,4 3,25 3,245352382 3,174481509
72 30 380 68 0,4 0,6 1,19 1,19933782 2,586909735
73 15 715 44 0,6 0,6 1,97 1,976714426 2,76592642
74 0 380 44 0,8 0,6 2,06 2,058160501 3,331283574
75 0 380 44 0,8 0,4 4,09 4,092061855 3,479868567
76 0 715 44 0,6 0,4 1,37 1,372143882 1,209763258
77 30 715 44 0,6 0,3 35 3,505015294 3,039536616
78 0 380 44 0,8 0,2 3,03 3,301883894 3,622553134
79 0 715 68 0,8 0,6 2,08 3,268675621 2,278159063
80 15 380 68 0,8 0,5 5,15 5,133558976 5,286824036
81 0 520 34 0,5 0,5 0,38 0,498090621 1,285485425
82 15 520 68 0,8 0,6 5,52 5,50916268 4,955734575
83 30 520 44 0,5 0,5 2,03 2,012178436 1,953604594
84 15 380 44 0,6 0,3 2,05 2,902861193 2,452495012
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ANN version Bayesien Regularization
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Figure 111.47.Comparaison entre la valeur mesurée de la rugosité et la valeur prédite a I’aide

ANN couplée avec I’algorithme génétique (GA)

Grace aux résultats indiqués dans le tableau, on a trouvé que I’erreur carré moyen (MSE) du
premier modéle (le cas dans Bayesien Regularization est ’algorithme d’apprentissage) est de
0.1985 et dans le deuxiéme modele (I’algorithme génétique comme un algorithme
d’apprentissage) MSE= 0.3630. A partir des figures I11.49 et 11150 en constat bien que le modéle
1 (AAN BAR) est le plus proche aux données mesurées par rapport au modéle 2 (ANN & GA)
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I11.4. Optimisation des parameétres de coupe par I’algorithme génétique

Dans ce niveau on va utiliser 1’algorithme génétique avec le premier modele de réseau de

neurone pour optimiser les parametres de coupe qui donne une rugosité optimale.

!

Définir la taille de la population, la
probabilité de cross over et la

probabilité de la mutation

'

Crée une population aléatoire

mitiale avec 50 variables pour
chaque individuel

y

Sélectionnez les entrées de ANN
pour le premier modele : angle

A

d’inclinaison, vitesse d’avance Fy, |

Fx, profondeur de passe t

Nouvelle population

;

Mutation
Calculer et évaluer la sortie de
IANN (MSE)
Cross over
Sélection
Non

f

terminaison

Rugosité de surface optimisée

Figure 111.48.0rganigramme de 1’optimisation du la rugosité de la surface par ’algorithme

génétique
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Best: 0.410358 Mean: 0.410374

value

Fitness

Figure 111.49.Fonction fitness en fonction du nombre de génération

Tableau I11-5. Les conditions de coupe optimale qui correspondent a la rugosité souhaitée

La rugosité optimale Ra 0.41 um
I'angle d'inclinaison () 0°
la vitesse de la broche N 584 tr/min
la vitesse d'avance le long de lI'axe y Vy 22 mm/min
la vitesse d'avance le long de lI'axe x Vx 0.4 mm/min
profondeur axiale de coupe Ap 0.4653 mm
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111.5. Conclusion

Dans ce chapitre, les réseaux de neurones artificiels version régularisation Bayesien et
ANNG&GA ont été appliqués pour prédire la rugosité de surface et l'algorithme génétique GA
pour trouver les parameétres de coupe optimaux pendant l'opération de fraisage en bout de boule
(hémisphérique). Les parametres d'usinage ont été utilisés comme entrées pour le ANN sont :
(Angle d'inclinaison ¢ ; Vitesse de broche N ; Vitesse d'avance Vy ; Vitesse d'avance VX ;

Profondeur de coupe Ap).

La prédiction par le modéle ANN (Bayesien Regularization) a donné des résultats plus précis
de la rugosité de surface pour I'ensemble des données avec une MSE (Mean Square Error) trés
performante de 0,1985 par rapport au modele ANN&GA avec une MSE de 0,3630.

Ensuite nous avons utilisé l'algorithme génétique pour trouver les parameétres d'usinage
optimaux et nous avons trouvé que dans notre cas les parametres qui correspondent a la rugosité
de surface optimale de 0.41 pm sont les suivants : ¢ =0°, N=584(tr/min), Vy=22 (mm/min),
Vx=0.4 (mm), Ap=0.4653 (mm).
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Conclusion générale et perspective

Dans cette recherche, nous avons eu une vision claire de la mise en ceuvre de l'intelligence
artificielle dans la prédiction et I’optimisation de I’intégrité de surface dans les opérations
d'usinage, afin de réaliser des surfaces fonctionnelles d'une grande précision avec des propriétés
mécaniques et physico-chimiques particulieres qui assure une excellente tenue a la fatigue et a
I’usure...etc., I'un de ces opérations est le fraisage qui est considéré comme I'un des problemes
non linéaires les plus compliqués a résoudre lorsqu'il s'agit de prédire la rugosité de surface,
C'est la raison principale qui a conduit de nombreux chercheurs a faire plusieurs recherches
visant a améliorer la qualité des surfaces usinées pendant les opérations de fraisage en utilisant
plusieurs méthodes telles que le réseau de neurones artificiels (ANN), la machine a vecteur de
support (SVM), la méthodologie de surface de réponse (RSM), le systeme d'interference floue
numérique adopté (ANFIS), pour prédire la rugosité de surface et optimiser les parametres

d'usinage.

Dans notre cas, nous avons utilisé la version de Bayesien Regularization de I'ANN et
les réseaux de neurone couplés avec I’algorithme génétique (ANN&GA) pour prédire la
rugosité de surface. Comme entrées pour I'ANN nous avons utilisé I'angle d'inclinaison ¢, la
vitesse d'avance Fy, la vitesse d'avance Fx, la profondeur de coupe (Ar), la vitesse de broche
(N). Il est apparu que la vitesse d'avance Vy et Vx sont les paramétres qui ont le plus d'influence
sur les valeurs prédites de la rugosité de surface basées sur la corrélation de Pearson, ce qui a
été approuvé dans la littérature dans I'état de I'art que nous avions fait dans le chapitre Il au

sujet de l'influence des paramétres de coupe sur la rugosité de surface Ra.

En ce qui concerne 1'évaluation de la performance des méthodes utilisées, 1’erreur carrée
moyenne (MSE) obtenue est de 0,1985 pour le modéle ANN (BaR) et de 0,3630 pour le modéle
hybride ANN&GA, ce qui montre clairement que les résultats du premier modeéle correspondent
bien a la rugosité de surface réelle (expérimental) par rapport au deuxiéme modele. 1l y a lieu
également une forte chance d'améliorer les performances du deuxiéme modele, TANN&GA
hybride, en augmentant le nombre de populations dans le cas ou nous utilisons I'algorithme

génétique comme outil d'optimisation pour les poids du réseau.
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Nous avons également utilisé I'algorithme génétique pour optimiser les parameétres de coupe
afin d'obtenir une valeur de rugosité de surface optimale Ra=0.41um correspond a les
paramétres suivant : ¢ =0°, N=584(tr/min), Vy=22 (mm/min), Vx=0.4 (mm), Ap=0.4653 (mm).

D’aprés la littérature nous pouvons conclure que ce dernier paramétre d’intégrité de surface

(Ra) & un impact énorme sur la durée de vie en fatigue des composants.

Comme perspective et recommandation sur notre travail, cette étude peut étre menée en
faisant des essais expérimentaux avec un plus grand nombre de cas, car il s'agit d'un facteur
extrémement important pour une prédiction plus précise, il y a également une forte chance
d'ameliorer les performances du deuxieme modéle, TANN&GA hybride, en augmentant le
nombre de populations dans le cas ou nous utilisons l'algorithme génétiqgue comme outil
d'optimisation pour les poids du reseau, d'autre part, l'utilisation de I'AG pour optimiser
I'architecture du réseau (le nombre de neurones, le nombre de couches cachees, la fonction de
transfert, etc. ) serait une excellente méthode pour obtenir des résultats prédits améliorés pour

la rugosité de surface Ra.
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