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Introduction générale

Introduction générale

De toute I'histoire de I'humanité, I'acces aux capitaux, a la technologie et a la
connaissance n’'ont jamais été aussi massifs. C'est ains que nous avons Vécu, ces cingquante
dernieres années, la plus formidable accélération que notre humanité n’ait jamais vécue. Et
I'intelligence artificielle congtituera, sans aucun doute, le moteur d’ une accélération encore

plus importante.

L’intelligence artificielle (1A) est un domaine de I'informatique, un ensemble de disciplines
gui Sintéressent au raisonnement et a I'imitation des capacités humaines,beaucoup de
fantasmes existent autour de I'lA, liés principalement a I'imagination humaine découlant
entre autres des grandes productions hollywoodiennes. Les imaginaires humains sont alés
loin dans ce domaine. Ainsi dés le milieu du 20éme siécle, des films sont réalisés sur cette
thématique. Dans « 2001 Odyssée de I’ espace » un robot plantant un vaisseau spatial est mis
en scéne, dans « Terminator » un robot combat les humains... Les exemples sont nombreux et
bien souvent ces films surestiment les capacités réelles de I'lA par rapport aux avancees
actuelles.

Dans ce mémoire nous alons présenter une introduction aux techniques de I'intelligence
artificielle, sans prétendre de cerner totalement cette nouvelle discipline, notamment ses
principes et concepts de base, les outils scientifiques utilises et aussi les domaines

d’ applications ains que les avantages et |les inconvénients de cette émergente discipline.

L’ organisation de lathése se décline en trois chapitres :

Le premier chapitre nous rappelle sur I'historique etles concepts de base de
I"intelligence artificielle qui consistent a mettre en ceuvre un certain nombre de techniques
visant a permettre aux machines dimiter une forme dintelligence réelle, et ces outils ou
algorithmes (Big Data et réseaux de neurones) qui sont indispensable a la conception d’un
systeme. Et on a défini le Machine Learning et Deep Learning qui sont aussi des domaines de
I"1A.

Au chapitre 2 qui traite I’analyseprocessus de coupe spéecialement le tournage et ces
conditions de configuration. On va définir la coupe orthogonale al’ échelle mésoscopique. En

utilisant des outils de coupe et les paramétres de coupe, on va présenterles déférents

1



Introduction générale

catégories du copeau et sa formation par ces différents zones et au final on a représenté des
différentes morphologies des copeaux obtenus pour différentes conditions de coupe en coupe

orthogonale de I’ acier 42CrMo4 avec un outil de coupe a plaguette en carbure.

Dans le chapitre 3 on va s'intéressé au simulation et la modélisation I’ usinage dans la
coupe orthogonale d'un acier 42CrMo4 en utilisant un outil de coupe en carbure pour
déterminer les composantes de I’ effort de coupe en aide avec un logiciel ABAQUS et un

réseau de neurones développé.
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Chapitre | Méthodes d’intelligence artificielle

|.1 Intelligence artificielle

[.1.1 HistoriquedeL’lA

De tout temps, les humains ont créés des technologies pour se soulager des taches
quotidiennes. Le point d’évolution de I"humanité se produit lorsque I’humain maitrisa le
feu :

Les aliments cuits sont plus faciles a digérer. Il a besoin de moins de neurones dans notre
cerveau bas, celui qui gere ladigestion, et donc I’ énergie disponible permet d’ accroitre notre
cerveau haut. Ains |’ére humain se trouve en haut de la chaine aimentaire et devient libre
de créer. Pour rester en haut de cette chaine alimentaire, I’ humain construit des outils qui ont
un impact sur le développement de I’humanité. << La main forge I’ outil et I’outil change
I"homme >, résumait ains |’ethnologue et historien André Leroi-Gourhan. L’humain a
bien sur fabrique des outils pour multiplier la puissance de la force humaine.Dans
I’Antiquité, les ingénieuses machines d Archiméde surpassaient tout ce que le
musclehumain pouvait accomplir et, en I'an 150 de notre ére, a Alexandrie, une machine a
vapeur ouvrait seule la porte d’un temple. Par ailleurs, I’humain a aussi tres tot développé
des outilspour se soulager des taches intellectuelles. Ainsi, la machine d’ Anticythére, deux
sieclesenviron avant Jésus-Christ, permettait de faire des calculs astronomiques
sophistiques,incluant des prédictions d éclipses, tandis qu'au premier siécle de notre ére
Hérond’ Alexandrie inventait la premiére << machine a sous >, qui distribuait une quantité
précised’ eau bénite lorsqu’ on y introduisait une piéce et fonctionnait grace a une mécanique
muepar |’ eau selon le principe des boucles de rétroaction. Ces exemples montrent qu’il y a
plusde deux mille ans, les principes de I’ automatisme et de la systémique, qui sont les bases
del’informatique et de l'intelligence artificielle, étaient non seulement poses, mais
donnaientlieu alafabrication de leurs objets.

Les premiers ordinateurs n' éaient pas s éoignés des machines de I’ Antiquité. La grande
différence est la capacité de réaliser des opérations logiques intégrant le «< et > et le «< ou
>, gréce aux transistors. Ensuite, la miniaturisation a permis d’augmenter le nombre
décomposant élémentaires par surface, donc de passer a des calculs plus complexes. Si la
technologie change, le désir de reproduire, voire de surpasser le raisonnement humain reste
une constante dans I’ histoire de I’humanité. En 1952, Alan Turing, |I’un des fondateurs de
I"'informatique, avait dga réalisé un progranme de jeu d échecs, proche des systemes
experts actuels. 1l fallait une demi-heure pour que la machine propose chaque coup. En
1956, le séminaire de Dartmouth aréuni pendant dix semaines des scientifiques de trés haut
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Chapitre | Méthodes d’intelligence artificielle

rang pour définir I’intelligence artificielle. Parmi eux se trouvaient John McCarthy, Marvin
Minsk (cofondateur du laboratoire d'intelligence artificielle au MIT, pére des réseaux de
neurones), Herbert Simon (prix Nobel d’économie 1978, inventeur de la rationalité limitée)
et Claude Shannon (inventeur de la théorie de I'information). L’un des objectifs
fondamentaux de ce séminaire éait de comprendre ce gqu’ était I'intelligence, au travers
d outils informatiques, avec un autre langage que celui des étres humains. Il fut la base de
nombreux travaux théoriques et pratiques, comme ['invention de langages de

programmation orientés vers |’ intelligence artificiellg[1].

Dans les années 80, le succés des systemes experts permet de relancer les projets de
recherche sur I’intelligence artificielle. Un systeme expert était un oOrdinateur capable de se
comporter comme un expert (humain), mais dans un domaine bien preécis. Grace a ce succes,
le marché de I'lA atteint une valeur d’un milliard de dollars, ce qui motive les différents

gouvernements a de nouveau soutenir financierement plus de projets académiques.

Le dével oppement exponentiel des performances informatiques, notamment en suivant laloi
de Moore, permet entre 1990 et 2000 d’'exploiter I'lA sur des terrains jusqu’aors peu
communs. On retrouve a cette époque le Data Meaning, ou encore les diagnostics médi caux.
Il faudra attendre 1997 pour une véritable sortie médiatique lorsque le fameux Deep Blue

crée par IBM abattu Garry Kasparov, alors champion du monde d’ échec.

Au début des années 2000, I'intelligence artificielle s'intégre dans une grande quantité de
films de « science-fiction » présentant des scénarios plus ou moins réalistes. Le plus
marquant du nouveau millénaire étant certainement Matrix, premier volet de la saga sorti en
sdlesle 23 juin 1999. S en suivraA.l. de Steven Spielberg sorti en 2001, inspiré par Stanley
Kubrick, puis I, Robot(2004). Metropolis (1927) Blade Runner (1982), Tron(1982), et
Terminator (1984) avaient déja pavé la voie, mais |’ on ne connaissait pas encore assez bien

I"I A et ses applications pour imaginer de réels scénarios.

Entre 2000 et 2010, notre société vit un véritable boom informatique. Non seulement la loi
de Moore poursuit son bonhomme de chemin, mais les Hommes s équipent. Les ordinateurs
personnels deviennent de plus en plus accessibles, Internet se déploie, les Smartphones

voient lejour ... La connectivité et lamobilité lancent I’ ére de I'Homo Numericus.
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Jusgu’a 2010, on S'interroge également sur |’éthique de I'intégration de I'lA dans de
nombreux secteurs. Ainsi, en 2007 la Corée du Sud dévoile une charte de I’ éthique des
robots dans le but de poser des limites et des normes aux utilisateurs ainsi qu’ aux
constructeurs.En 2009, le MIT lance un projet réunissant de grands scientifiques de I'lA

pour réfléchir aux grandes lignes de la recherche sur ce domaine.

Des le début de notre décennie, I'lA S'illustre gréce aux prouesses de Waston d’'IBM. En
2011, ce super-cerveau a battu en direct les deux plus grands champions de Jeopardy. Un
exercice loin d étre simple pour un ordinateur. Néanmoins, apres Deep Blue, les années

2010 marquent un tournant dans la médiatisation des recherches.

C'est a partir de ce moment que certaines sociétés vont prendre les devants. En effet, la
problématique de I'lA n'est plus d’ avoir les cerveaux pour éaborer des systémes, mais
d avoir de la donnée a traiter. C'est pour cela que Google devient rapidement un pionnier.
En 2012, lafirme de Mountain Vewi n’avait que quelques projets d’ usages, pour 2 700 ans
plus tard. En 2013, Facebook ouvre le Facebook Artificial Intelligence Research (FAIR)
dirigé par Yann Le Cun. Un tournant qui éoigne le géant de sa mission sociale pour se
tourner vers les sciences. Amazon, Microsoft, Apple, Netflix, Tesla ne sont pas en reste non

plus, de méme de nombreuses sociétés chinoises [2].

D’ailleurs, il est encore plus difficile de définir la conscience que I’intelligence, d’ ou I’idée
Intéressante de construire des machines encore plus perfectionnées que les ordinateurs pour

interroger la conscience.

\
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Figurel. 1 Robot intelligent [3].
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l. 1.2 Principedel’intelligence artificielle

Abrégé 1A ou Al, pour Artificia intelligence en anglais. Selon la rousse I'intelligence
artificielle est un ensemble de théories et de techniques mises en ceuvre en vue de réaliser
des machines capables de produire des résultats similaires a ceux issus du cerveau humain.
Avec lintelligence artificielle, I'hnomme c6toie un de ses réves prométhéens les plus
ambitieux : fabriqguer des machines dotées dun « esprit » semblable au sien. Elle
regroupe des concepts et technologies capables de penser par eux-mémes. Il sagit d'un outil
informatique qui effectue des actions ou exécute des téaches (Reconnaissance
vocale, Reconnaissance faciale, La planification, L’ apprentissage, Résolution des
problémes) Cet outil repose notamment sur des algorithmes, clest-a-dire des suites de
formules mathématiques et de traitements statistiques, Elle désigne donc les dispositifs
technologiques visant asimuler et remplacer I'intelligence naturelle.

Son principe essentiel est d’'induire une machine dite intelligente. La quéte pour développer
une machine intelligente semble devenir possible pendant la Seconde Guerre mondiale,
lorsque les scientifiques ont travaillé ensemble pour s atteler ala question ces machines dans
divers disciplines, notamment des domaines émergents de la neuroscience et de
I"informatique. Les systemes d'aide au diagnostic et de suivi médical des patients, ont un
réle important dans I’amélioration de la qualité des diagnostics. Dans un tel domaine, de
nombreuses méthodes de classification ont été appliquées, cherchant toujours a améliorer et
aaugmenter |’ efficacité et I'interprétabilité.

La classification est un domaine de recherche s agit d’ affecter un ensemble d’ objets a un
ensemble de classes selon la description de celles-ci. Cette description est effectuée gréace a
des propriétés ou des conditions typiques propres aux classes. Les objets sont aors classifiés
suivant qu'ils vérifient ou non ces conditions ou propriétés. Pour le dire simplement,
I"intelligence artificielle permet aux machines d’ apprendre par « expérience », de s adapter
aux nouvelles données et d’ effectuer des tches comme le ferait un étre humain de maniére
que I’on qualifierait d’'intelligente. De nos jours, les assistants personnels numeériques tels
gue Siri, Alexa et Cortana, les appareils ménagers intelligents et |es systémes de surveillance
de sécurité ne sont que quelques exemples de technologies utilisant I'lA dans notre

quotidien [1].
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. L.3L’'IA est-elleune science cognitive ?

L’ 1A fait partie de ce que I’on appelle les sciences cognitives. 1l s'agit d’une discipline
scientifique qui utilise les données issues des six sous-disciplines qui la composent: les
neurosciences, la linguistique computationnelle, I’ anthropologie cognitive, la psychologie
cognitive, la philosophie de la cognition et I'intelligence artificielle. Ainsi, les sciences
cognitives reposent sur I'étude et la modélisation de phénomenes de la perception, du
langage, de la mémoire, de I'attention, du raisonnement, des émotions, voire de la
conscience, et plus généralement de tout systeme complexe de traitement de I'information
capable d'acquérir, conserver, utiliser et transmettre des connaissances. L'accroissement des
capacités et de la puissance des ordinateurs permet de modéliser et de simuler des opérations
naturelles inspirées des modéles biologiques. Aujourd hui I'objectif de I'lA consiste a
reproduire les quatre capacités cognitives humaines qui correspondent a des groupes de

technologies: percevoir, comprendre, agir, apprendre.

Per cevoir: tous les types de perception, tous les sens sont concernés. Du point de vue de la
technologie on parleradu signa d entrée : langage, texte, son, image, vidéo, signaux acquis.
Comprendre: les données captées a |’ éape précédente sont analysées (conversion de la
voix en texte, identification de I'intention, détection des comportements particuliers ou a
risque sur une vidéo ou de terrains a risque sur une image, etc.) Cette étape génere des
anal ytiques et, par consegquent, une action.

. Agir: déterministe a ce stade, I’ A est configurée pour un groupe de paramétres qui donnent
lieu a une action spécifique pouvant étre automatisée, soit par un processus robotique
physique, soit par la robotique Software. On parlera d’ une automatisation intelligente.

. Apprendre : cette notion est transverse et tres efficace pour des comportements répétés.
Elle est non déterministe, ¢’ est-a-dire, elle se rapproche de I’ apprentissage humain car €elle
se base sur une mise en paraléle de vaeurs d entrée et de valeurs de sortie. L’action
comportera une fraction d’ échecs et une fraction de réussites [4].

|. 1.4 Domainedel’utilisation
L'IA est utilisée pour développer et faire progresser de nombreux domaines militaire et
industriels, la santé, I'éducation, le transport, les moteurs de recherches et plus encore...
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» Domaineindustrid

Cette discipline vise a réaliser des agents physiques qui peuvent agir dans le monde
(robots humanoides). Ils sont utilisés en industrie dans les milieux hostiles, en médecine
pour réaliser des opérations chirurgicales avec une grande précision ou dans le domaine

domestiques (taches ménageres).
» Domaine militaire

Dans le domaine militaire, de plus en plus de robots militaires possédant une intelligence
artificielle font surface. En effet, utilisés dans les missions a risques importants afin d' éviter
les pertes humaines, les robots de combats ont pour but de remplacer les soldats dans le but
d'intervenir dans les endroits ou les capacités physiques naturelles de I'Homme I’en
empéchent, sans pour autant avoir une qualité d’ exécution moins efficace.

> Lesmoteursderecherche

Tous les moteurs de recherche sont basés sur des systemes intelligents d’ extraction,
d analyse, et de classification de données pour produire le plus rapidement possible un
résultat pertinent a la requéte de I'utilisateur. C'est ainsi que Google a implémenté un
systeme utilisant les techniques de Machine Learning pour son moteur de recherche en
octobre 2015, intitulé RankBrain. Ce systeme convertit de grandes quantités de texte en
vecteurs mathématiques pour aider le systéme a deviner le sens des mots ou des phrases
gu’il ne connait pas et aing traiter les 15 % de requéte jamais effectuées auparavant qu'il

recoit chague jour.

Google

ASKsm YasHoo!

g

‘l-’.t' SM ‘ DuckDuckGo
> Bing ' .bc':o’ "

Figurel. 2 Quelques moteurs de recherches[5].
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» Lesmoteursderecommandation

En s appuyant sur les données issues de la navigation et des achats d’un utilisateur, des
sites comme Amazon ou Netflix sont capables de lui proposer d’ autres produits similaires
qui pourraient I'intéresser. Ces technologies prédictives sont aussi utilisées pour les
plateformes de publicité en ligne (Google, Criteo) pour proposer aux visiteurs des contenus

d’ annonceurs en rapport avec les pages qu’ils ont visité.
» Lesassistants personnels (Siri, Cortana, Google Now...)

llIs sont déployés sur les Smartphones qui Sappuient sur plusieurs briques
technologiques: la reconnaissance vocale pour convertir le son en texte, le langage naturel
pour comprendre le sens des mots, un moteur de recherche pour trouver réponse a la
question et la synthése vocale pour communiquer la réponse a |’ utilisateur, la planification

pour la gestion d’ événements, etc.
» Lesvéhicules autonomes

Si certains prototypes roulent d§ja sur les routes au contact des autres véhicules, les
voitures qui se garent toutes seules ou qui freinent par anticipation sont déja une réalité. Le
pilotage automatique des avions ou la gestion de trgectoire des véhicules spatiaux, ou

encore les drones se basent aussi sur I’intelligence artificielle.

Figurel. 3 Une voiture autonome [6].

10
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> Lessystemes de navigation GPS

Développé en 1968 par I'Ingtitut de recherche de Stanford, cet algorithme permet
d optimiser le cheminement entre plusieurs points dans un réseau en se basant sur le colt du

trajet ou la distance parcourue.
> Lecyber sécurité

Les acteurs du cyber sécurité ont adopté les techniques du Machine Learning afin de
détecter des comportements anormaux dans les systémes d'information, et de déceler les
menaces persistantes pour éviter des opérations d’ espionnage ou d extraction de données.
Pres de 300 parametres (heures et |P des connexions et des machines, tél échargements, etc.)
sont pris en compte pour éablir le modele d’analyse comportementale dont la premiére
phase d’ apprentissage dure environ une semaine. Citons la jeune pousse lyonnaise Sentryo

qui integre des algorithmes de machine Learning pour sécuriser les sites industriels critiques.
» Lameédecine

Depuis longtemps, gréace a I’évolution maeure de la technologie et des savoirs
scientifiques, la Santé se voit ére un enjeu premier dans nos sociétés. Aujourd hui,
I"Homme s’ aide de machines afin de pouvoir mieux diagnostiquer des maladies et prodiguer
des soins. Mais ces machines ne sont pas simplement mécaniques. Possédant des
Intelligences Artificielles, elles sont bénéfiques aux médecins et autres personnel médical,
autant dans leur apprentissage, que dans |’ exercice de leur fonctions. Tout en restant dans le
domaine medical et de la Santé, I'lA se retrouve aussi dans des robots aidant au mouvement
ou recréant des mouvements ne pouvant plus ére accomplis de facon naturelle par les
patients. L’ utilisation de ce genre d’' | A permet alors indéniablement d’ appliquer de meilleurs

soinsainsi qu’un meilleur confort de vie aux patients.
> Lesjeux vidéo

IIs emploient des techniques d'intelligence artificielle pour donner vie aux personnages
non joueurs ou encore pour créer des univers entiers a partir d' agorithmes. En 1997,
DeepBlue, le superordinateur d’'IBM avait battu Garry Kasparov, champion du monde
d échecs en titre. En 2016, c'est DeepMind, le programme d’intelligence artificielle de
Google qui a annoncé la victoire de son programme AlphaGo contre le champion d’ Europe

de go en titre, Fan Hui. Ce résultat prend appui sur la technologie des réseaux neuronaux,

11
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que nous décrivons précédemment. Deepmind avait dga développé un systéme
d'intelligence artificielle capable de déterminer I'action la plus judicieuse pour battre

I”homme dans une vingtaine de jeux d’ arcade [1].
I. 1.5 Avantages de I'intelligence artificielle

L' utilisation de I’intelligence artificielle comporte des avantages sur lesquels la plupart

S accordent :

L’intelligence artificielle diminue les risques d’ erreurs humaines.

Elle est capable de remplacer I’homme, Le remplacer dans des travaux de risgques comme
militaire ou pompier.

Elle pourrait réalisée des taches durs et pénibles.

Elle ne présenterait aucune contrainte physique, (besoin de nourriture, repos...) ce qui fait
gu'elle serait toujours en activité et au service de 'Homme.

Limitation des erreurs de calculs. En effet grace a tous les algorithmes, il est plus facile
d'utiliser un ordinateur pour résoudre des calculs. Celaest plus rapide et plus efficace.

L'IA pourrait auss ére un gain de temps et d'argent dans les entreprises ou elle
remplacerait les employés qui ont des travaux a répétition.

Elle peut apporter une grande précision lors d’ interventions médicales, par exemple ou lors
de déminages. L’ apprentissage pourrait aussi étre bien plus rapide. L’ intelligence artificielle
permet d’'analyser données plus objective et critique.

12
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|.2 Big Data
1.2.1 Qu’est-ce que le Bige Data ?

Le phénoméne du Big Data, ou volumes massifs de données numériques Littéralement
ce terme signifie méga donnés ou grosse donnés, il regroupe toutes sortes de techniques ou
d outils de gestion de base ou d'informatique qui consiste a collecter et a traité. 1l s agit de
stocker un nombre infini d' informations et de découvrir de nouveaux ordres de grandeur
concernant la capture, la recherche, le partage, le stockage, I’ analyse et la présentation des

données. Cela concerne environ 2,5 trillions d’ octets de données a traiter tous les jourg 7].

Ces informations peuvent provenir de différents horizons, telles que les recherches que nous
ferons, les vidéos ou photos que nous publions, les informations du foot, politique, les
études, la météo, les signaux GPS retracant les tragjectoires effectuées, les enregistrements
transactionnels d’ achats en ligne, etc... Il est considéré aujourd’hui comme I'un des grands

défis de I'informatique.

Figurel.4 L’essor mondial du Big Data en Zettaoctet [8].
Ses caractéristiques sont généralement résumées par les principes des 3V :
|.2.2 LesgrandsV du Big Data
1.2.2.1 Volume

Comme son nom I'indique, le Big Data se compose de volumes importants de données.
La quantité de données que vous recevez est donc importante. 1l peut s agir de données dont
la valeur est inconnue, telles que les données sur e nombre de clics sur une page Web ou
une application mobile. Il peut s'agir de quelques dizaines de téraoctets de données pour

certaines organisations ou de plusieurs centaines de pétaoctets (101%) octets pour d autres.

13
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Ou peut-€étre que vous connaissez precisement la source et la valeur des données que vous

recevez, mais que les volumes que vous alez recevoir chaque jour sont tres importants.
|. 2.2.2 Vitesse (Rapidité)

La vitesse est le grand V qui représente larapidité de la réception et du traitement des
donnés. Si les données sont envoyées directement dans la mémoire plutdt qu’ écrites sur un
disque, la vitesse sera plus élevée et, par consequent, vous irez beaucoup plus vite et
fournirez des données en temps quasi réel. Mais cela nécessitera également des moyens

d évauer les données en temps réel.
l.2.2.3 Variété

Lavariéte fait référence aux types de données disponibles. Lorsque vous travaillez avec
autant de données, vous devez savoir que beaucoup d’entre elles sont non structurées et
semi-structurées (texte, audio, vidéo, etc.), ce qui exige un traitement supplémentaire des

métadonnées pour qu’ elles soient compréhensibles pour tout le monde [9].

Figurel.5 Les 3V du Big Data[10].

|.2.3 Casd utilisation

» Développement de produit

Des sociétés comme Netflix et Procter & Gamble utilisent le Big Data pour anticiper la
demande des clients. Elles créent des modéles prédictifs pour de nouveaux produits et
services, en classant les principaux attributs de produits ou services passés et présents et en
modélisant la relation entre ces attributs et le succés commercia de leurs offres. De plus,
P&G utilise les données et analyses émanant de groupes cibles, réseaux sociaux, marchés
test et présentations en avant-premiére pour prévoir, produire et lancer de nouveaux

produits.
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» Maintenance prédictive

Les facteurs permettant de prédire les défaillances mecaniques peuvent étre
profondément enfouis dans des données structurées, telles que I'année, la marque €t le
modéele de I’ équipement, ainsi que dans des données non structurées couvrant des millions
d entrées de journal, de données de capteur, de messages d'erreur et de température du
moteur. En analysant ces indications de problemes potentiels avant que ceux-ci surgissent,
les entreprises sont a méme de déployer leur maintenance de maniére plus rentable et
d optimiser le temps de fonctionnement de leurs pieces et équipements.

> L’ expérience client

La course aux clients est lancée. Il est désormais possible d avoir une meilleure vue
d ensemble de I’ expérience client qu’ auparavant. Le Big Datavous permet de rassembler
des données provenant de médias sociaux, de visites Web, de journaux d appels et d’ autres
sources pour améliorer |'expérience d'interaction et maximiser la valeur fournie.
Commencez a proposer des offres personnalisées, a réduire la perte de clients et atraiter les
problemes de maniere proactive.

» Machine Learning

La machine Learningest un sujet brdlant en ce moment. Et les données, en particulier le
Big Data, en sont I’'une des raisons. Nous sommes désormais capables d enseigner aux
machines, plutét que de simplement les programmer. La disponibilité du Big Data pour

former des modeles de machine Learning rend cela possible.
> Efficacité opérationnelle

L’ efficacité opérationnelle n’ est peut-étre pas toujours I’ actualité, mais ¢’ est un domaine
dans lequel le Big Data a le plus d'impact. Gréce au Big Data, vous pouvez analyser et
évaluer la production, les commentaires et retours des clients, ains que d’ autres facteurs,
afin de réduire les pannes et d anticiper les demandes a venir. Le Big Data permet également

d améliorer la prise de décision, en adéquation avec la demande du marché.
» Dynamiser I’innovation

Le Big Data peut vous aider a innover en étudiant les interdépendances entre les étres

humains, les institutions, les entités et |es processus, puis en déterminant de nouvelles facons
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d utiliser ces informations. Exploiter les informations pour améliorer les décisions dans les
domaines financiers et de planification. Examiner les tendances et les souhaits des clients
pour offrir de nouveaux produits et services. Mettre en place une tarification dynamique. Les

possibilités sont infinies [11].
|.2.4 Avantages et inconvénients du Big Data et del’analyse de données
[.2.4.1 Avantages

Le Big Data permet d’ obtenir des réponses plus complétes, car le volume d’informations
est plus important,

Des réponses plus compl etes signifient plus de confiance dans les données, ce qui signifie
une approche compl étement différente de la résolution des problémes,

Des processus de production améliorés,

Garantir la qualité des informations,

Optimiser le traitement des donnés.

|.2.4.2 Inconvénients

Big data viole I'intimité et confidentiaité principale de I’ utilisateur et représente un
risque de sécurité, certaines caractéristiques personnelles peuvent étre rendues publiques
uniguement.

Elle peut étre utilisée a des fins mal vaillantes (manipulation du consommateur).

Augmentation de la stratification sociale.

Une augmentation des fuites de données.
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|. 3 Réseaux de neurones

Lorsgu’ apparait une nouvelle technique, I'ingénieur se demande naturellement en quoi
cette nouveauté peut lui étre utile. S dle est dotée d’'un nom plus métaphorique que
technique — ce qui est évidemment le cas pour les réseaux de neurones - la réponse a cette
question doit étre particulierement précise et motivée. De plus, lamise en ceuvre des réseaux
de neurones est trés simple ; la tentation peut étre grande, d’ appliquer cette technique de
maniére irréfléchie ou inadaptée, ce qui ne peut conduire qu'a des déceptions. C'est
pourquoi nous expliquerons ici les principes fondamentaux qui justifient I'intérét pratique
des réseaux de neurones, et nous situerons ces derniers dans la perspective des méthodes
classiques de traitement statistigue de données ; nous montrerons que la technique des
réseaux de neurones formels doit ére considérés comme une extension puissante de
techniques bien connues des ingénieurs, telles que la régression, et nous illustrerons notre
propos par quelques exemples industriels choisis dans les domaines de la modélisation, de la
commande, et de |la classification automatique et des traitements de signal [12].

I.3.1 Neurones:

Les différentes sortes des neurones :

I. 3.1.1 Neurones biologiques:

Le systeme nerveux est composé de milliards de cellules: c’est unréseau de
neurones biologiques. En effet, les neurones ne sont pas indépendants les uns des
autres, ils établissent entre eux desliaisons et forment des réseaux plus ou moins

complexes.

Figurel.6 Schémad’ un neurone biologique [13].
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On peut le décomposer en trois régions principales:

Le corps cellulaire : composé du centre de contrdle traitant les informations regues

par les dendrites.

Les dendrites : sont les principaux filsconducteurs par
lesquels transitentl’ information venue de I’ extérieur.
L’ axone: est fil conducteur qui conduit le signal de sortie du corps cellulaire vers

d’ autres neurones.

Synapse :Quant aux synapses, elles font effet de liaison et de pondération entre

neurones et permettent donc aux neurones de communiquer entre eux [14].

I. 3.1.2 Neuronesformel (artificiel)

Par définition un neurone formel et aussi appelé un neurone artificiel (Fig.1.8) est la
forme mathématique du neurone biologique. Il posséde plusieurs entrées et une seule sortie.
L'état de ce neurone est, de facon générale, binaire (1 ou -1). Cette valeur binaire
symbolisera |'état activé 1 ou I'état désactive - 1.1l est utilisé dans le fonctionnement de
I"intelligence artificielle.

Il peut étre caractérisé par :

A) Lanature de ses entrées (X1, Xz,..., Xi,...,Xn), QUi peuvent étre les entrées du réseau ou
les sorties d’ autres neurones du méme réseal,

B) La fonction dentrée totale définissant le prétraitement (combinaison linéaire)
effectué sur les entrées comme X Wi(x; +b), dont Wi est le poids synaptique attaché a
I’entréei et le b désigne le seuil d activation (biais),

C) Safonction d'activation, ou d'état f, définissant I'état interne du neurone en fonction
de son entrée totale. Cette fonction peut prendre plusieurs formes (Tableau 1.1),

D) Sa fonction de sortie calculant la sortie du neurone en fonction de son état
d'activation[15].
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Tableau 1.1 Formes et graphes de quelques fonctions d activation usuelles [15].
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Figurel.7 Structure générale du neurone formel [15].

Tableau |.2 Transition entre neurone biologique et artificiel [16].

Neurone biologique Neurone artificiel

Dendrites Entrées

Synapse Poids de connexion

Noyau Sommateur + Fonction d’ activation
Axone Sortie
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|. 3.2 Résecaux de neurones artificiels

Aujourd’ hui de nombreux termes sont utilisés dans la littérature pour désigner le
domaine des réseaux de neurones artificiels. Un réseau de neurones artificiels, réseaux
connexionnistes ou Neural Network en anglais, est un systéme informatique est fondé
sur des modéles qui tentent de mimer les celules du cerveau humain et leurs
interconnexions, a un but d’ exécuter des calculs complexes et de trouver, autrement dis

ce réseaux est un éément é émentaire de traitement de |’ information.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont de Nature purement mathématique et
statistique de traitement reparti, composeé de plusieurs éléments de calcul connectés de
processeurs éémentaires fonctionnant en paralléle. Chague processeur éémentaire
calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il regoit. Toute structure

hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau.

R Neurone

Entrées Neurones de sortie

Figure .8 Réseaux de neurones artificiels [17].

|. 3.3 Structuredesréseaux de neurones

L’interconnexion des neurones artificiels forme un réseau qui differe selon le type de
connexions entre les neurones. Par définition, les RNA sont des processeurs éémentaires
fortement connectés fonctionnant en paraléle. Chaque processeur élémentaire calcule une
sortie unique sur la base des informations qu'il recoive. Les RNA sont constitués d’un
nombre fini de neurones qui sont arrangés sous forme de couches. Les neurones de deux
couches adjacentes sont interconnectés par des poids. Si I'information dans le réseau se
propage de la couche d entrée a celle de sortie, on dit qu'il est de type Feed-forward. Du
point de vue de la modélisation mathématique, un RNA peut étre considéré comme un

modéele mathématique de traitement réparti, composé de plusieurs ééments de calcul non
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linéaires (neurones) opérant en parallele et connectés entre eux par des poids et des biais. On
peut définir la structure d’ un RNA par :

1. Lesentrées: qui peuvent étre booléennes, binaires (0, 1), bipolaires (-1, 1) ou rédlles.

2. Lafonction d’entrée totale qui définit le prétraitement effectué sur les entrées :
elle peut étre booléenne, linéaire, affine ou polynomiale de degré supérieur a deux.

3. Lafonction d’activation : qui permet de définir I’ é&at interne du neurone en fonction
de son entrée totale.

4. La fonction de sortie : elle calcule la sortie d'un neurone en fonction de son état
d activation. En général, cette fonction est considérée comme la fonction identité. Elle peut
étre binaire (0, 1), bipolaire (-1, 1) ou réelle. Une couche de neurones peut étre représentée

par le schémade lafigure qui suit.

Figure 1.9 Schéma d’ une couche de (m) neurones [16].
Dans le cas d'un réseau de neurones artificiels avec multiples couches, la structure peut

étre schématisée par lafigure 1.10.

Figure1.10 Schémad’ un réseau de neurones multicouches [16].

En général, nous distinguons trois types principaux de couches :
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1. Couche d’entrée : pour cette couche, les valeurs d entrée du réseau sont transmises
aux neurones des couches cachés.

2. Couches cachées : chague neurone de ces couches, qui regoit I'information des
couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids et les biais, puis il la
transforme selon sa fonction d activation. Par la suite, il envoie cette réponse aux neurones
de la couche suivante.

3. Couche de sortie : €le joue le méme rble que les couches cachées, la seule
différence entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de
sortie n’ est liée a aucun autre neurone. Un RNA peut admettre deux structures ; a savoir :

» Réseau de neurones statistique, appel € aussi un réseau non bouclé.

» Réseau de neurones dynamique ou récurrent, appelé aussi un réseau bouclé. Dans un
réseau de neurones statique, le temps n’intervient pas de fagon significative ; par contre, un
réseau dynamique contient des rebouclages partiels ou totaux entre neurones présentant une
évolution dépendante du tempg[ 16].

l.3.4 Mise en eeuvredesréseaux de neurones et domaine d'applications

Pour réaliser I'approximation de la fonction de régression cherchée, a partir
d'échantillons généralement bruités, al'aide d'un réseau de neurones, trois étapes successives
sont nécessaires :

« il faut tout d'abord choisir I'architecture du réseau, c'est-a-dire les entrées externes,
le nombre de neurones cachés, et I'agencement des neurones entre eux, de telle maniére que
le réseau soit en mesure de reproduire ce qui est déterministe dans les données ; e nombre
de poids gustables est un des facteurs fondamentaux de la réussite d'une application : si le
réseau possede un trop grand nombre de poids, c'est-a-dire si le réseau est trop "souple”, il
risque de sgjuster au bruit qui est présent dans les données de I'ensemble d'apprentissage, €,
méme en |'absence de bruit, il risgue de présenter des oscillations non significatives entre les
points d'apprentissage, donc de posséder de mauvaises propriétés d'interpolation (ou, dans le
jargon des réseaux de neurones, de "généralisation™) ; si ce nombre est trop petit, le réseau
est trop "rigide" et ne peut reproduire la partie déterministe de lafonction. Le probleme de la
détermination de I'architecture optimale est resté pendant longtemps un probleme ouvert,
mais il existe actuellement diverses méthodes, mettant notamment en jeu des tests
statistiques, qui permettent de déterminer cette architecture pour une vaste classe de réseaux

« il faut calculer les poids du réseau - ou, en d'autres termes, estimer les paramétres

de larégression non linéaire - a partir des exemples, en minimisant I'erreur d'approximation
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sur les points de I'ensemble d'apprentissage, de telle maniere que le réseau réalise la tache
désirée. Ce calcul des coefficients synaptiques constitue |'apprentissage supervisépour le
réseau de neurones;;
« il faut enfin estimer la qualité du réseau obtenu en lui présentant des exemples qui

ne font pas partie de |'ensemble d'apprentissage [18].

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les principes et concepts de base de I'intelligence
artificielle et ces caractéristiques. Ainsi On a donnés quelques définitions de I'lA et un bref
historique de I'lA, On a parlé des outils et agorithmes mise en ceuvre pour I'lA (Big Data,
les réseaux de neurones), Pour e chapitre a suivre on va s intéresser ala coupe orthogonale
del’acier 42CrMo4.
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Chapitre II Méthodologie expérimentale de la coupe orthogonale de I'acier
42CrMo4

I ntroduction

Nous allons présenter dans ce chapitre la méthodologie expéimentale de la coupe
orthogonale de I'acier 42CrMo4 en utilisant des outils de coupe avec des plaguettes
triangulaires en carbure sans brise copeau, d'une part, et, d autre part, a la mesure des
composants de I’ effort de coupe en usinage et les morphologies de copeaux obtenues en

fonction des conditions de coupe.

A cet effet, nous avons initié notre étude par de brefs rappels de la bibliographie sur les
phénomenes qui entrent en compte dans la zone de coupe lors d’ un processus de tournage.

[1.1 Processus detournage

Le tournage est un procédé mettant en jeu des outils a aréte de coupe unique. La piéce a
réaliser est animée d’un mouvement de rotation imposé par la machine-outil assimilable au
mouvement de coupe (M) avec une trajectoire circulaire et par une fréquence de rotation
définissant la vitesse de coupe (V.), €' est généralement le mouvement principal du procédé.
L’ outil de coupe est animé d’un mouvement d’ avance (My) avec une trajectoire de trandation

(dans une et/ou deux directions) et une vitesse d’ avance (Vs).

La combinaison de ces deux mouvements ainsi que la forme de la partie active de I’ outil
permettent d obtenir des formes de révolution. La figure qui suit illustre le procédé de

tournage.

Figurell. 1 Procéde de tournage.

En usinage, il existe plusieurs configurations de la coupe. Dans le contexte de notre étude,

Nous nous intéresserons plus précisement a |’ usinage par outil coupant en tournage suivant la
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configuration de la coupe bidimensionnelle (coupe orthogonale) sur un acier faiblement alié
42CrMo4.

[1.2 Coupe orthogonale

La coupe orthogonale est définie lorsque la matiere est usinée avec une seule arétede
coupe qui doit étre rectiligne et perpendiculaire ala direction donnée par la vitesse découpe et
a la direction donnée par I'avance de I'outil (Figure 11.2). En généra, elle n'estutilisée dans

I'industrie que pour une opération de séparation (trongonnage) ou pour rainurerdes tubes.

Figurell.2 Configuration de la coupe orthogonal e.

En usinage, la coupe orthogonale est la configuration la plus simple. Contrairement au
chariotage qui est un probléme tridimensionnel, la coupeorthogonale peut se ramener a un
probléme plan (écoulement plan de la matiere) carl’ épaisseur du copeau reste faible vis a vis
de salargeur. Cette configuration est largementultilisée par les scientifiques puisqu’ elle permet
d'isoler la formation du copeau et ainsifaciliter la compréhension de la coupe et conduire a
une grande simplification pour lessimulations analytiques ou numériques de I'opération de
coupe [16].

I1.3 Parametres de coupe en tour nage

Les parametres de coupe, illustrés par la figure 1. 3, regroupent conventionnellement

les grandeurs géométriques et cinématiques [19].
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Figurell. 3Paramétres de coupe en tournage.
* Pour lesgrandeurs geométriques:

e L’avance de coupef : Cest la distance dont se déplace I'outil par rapport a la piece
aprés un tour de celle-ci, exprimée en millimetres par tour [mm/tr].
e La profondeur de passe &, : Est |’épaisseur de matiere enlevée au passage de I’ outil,

exprimée en millimeétres [mm].

Pour une piece cylindrique, ce parametre est la moitié de la différence entre le diametre

delapiece avant lacoupe D et celle d aprés d en millimétres [mm].

D-d
ap=7 (H 1)

* Pour lesgrandeurscinématiques:

e Lavitesse de coupe V. : C'est la vitesse de glissement relative de I’ outil de coupe par

rapport alapiece, exprimée en métres par minute [m/min].

En pratique, d’ autres grandeurs sont utilisées comme des paramétres de coupe: la vitesse
linéaire de déplacement du chariot nommée la vitesse d’ avance Vy exprimée en millimétre par

seconde [mm/s] et la vitesse de rotation de broche Ny exprimeée en tour par minute [tr/min].

Cesderniéres sont liées par les relations suivantes :

V_Nb.f Lo \ —1000'V°(11 2)
™ 60 (1.2) L) '
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[1. 4 Parametres géométriques del’ outil de coupe

L’ outil de coupe est I’é@ément directement responsable dans la formation et I’ évacuation du
copeau lors de I’ usinage. Plusieurs parameétres déterminent le domaine d' utilisation des outils: la
géométrie, le matériau du substrat, le type de revétement et les conditions de lubrification. La partie
active de I’ outil fait I’ objet d’ une description géométrique simple, sans brise copeau sur la face de
coupe, sans préparation d’'aréte particuliére. La partie active d'un outil de coupe est définie par la
face de coupe qui représente la partie de I’ outil sur laquelle le copeau s écoule apres saformation et
laface de dépouille qui est lazone de I’ outil en contact avec la surface usinée. L’ intersection de ces
deux faces consgtitue I’ aréte de coupe. La figure Il. 4 montres la géométrie de la partie active de

I”outil de coupe.

Face de coupe

Face de dépouille

—
Figurell. 4 Géométrie de la partie active de I’ outil de coupe.

I1. 5 Echelles d’ observation du phénomeéne de la coupe

Echelles d observation du phénomeéne de la coupe est en fonction du niveau étudié et des
réponses attendues. Le point de vue microscopigue nous permet de comprendre le processus de la
coupe par |’ aspect métallurgique. A |’ échelle mésoscopique, seuls les phénomeénes entre |’ outil et le
matériau sont traités. Enfin, la réponse du systéme soumis a des sollicitations correspond a une

approche macroscopique.

L’ échelle mésoscopique est le cadre privilégié susceptible de mieux appréhender les mécanismes

physiques de |a coupe des métaux.
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[1.5. 1 Observation al’ échelle mésoscopique

L’ échelle mésoscopique se base sur les principaux phénomenes agissant sur les propriétés
meécaniques des matériaux et sur le processus de coupe. Ce point de vue se focalise sur |’ étude des
grandeurs thermomécaniques (température, déformations, vitesses de déformation, contrainte de
cisaillement) et tribologiques (coefficient de frottement, pression de contact...). Ces grandeurs, bien
que difficilement mesurables, permettent au travers de modélisations anaytiques d' accéder a des

informations macroscopiques telles que les efforts de coupe.

Lafigure Il. 5 représentel’ échellemésoscopi quede la coupe orthogonal e en tournage.

Figurell. 5Dispositif expérimental de la coupe orthogonale en tournage]20].
I1. 6 Méthodologie expérimentale

Desessais de la coupe orthogonae ont été réalisés sur des tubes découpés de dimensions
80x60x90 mm en acier4d2CrModafin de favoriser leur usinage.Le tableau qui suit donne la

composition chimique de I’ acier 42CrM o4 obtenue par spectrométrie d’ émission étincelle.

Tableau I1.1Composition chimique de |’ acier 42CrMo4.

% en masse %C % Cr %Cu | %S % Si
Valeur AFNOR 0,32-0,42 | 0,9-1,20 | <0,01 | <0,005 | <0,1
% en masse % Mo % Ni %P %V % Fe
Vaeur AFNOR 0,15-0,30 | <0,01 <0,01 | <0,01 | Compl.

L’ usinage a été effectué sur un tour a commande numeérique de type 350 NCS (figure 11.6).
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Les expérimentations se sont toutesdéroulées dans des conditions de coupe avec lubrificationen

utilisant des outils avec des plaquettes triangulaires en carbure sans brise copeau du fournisseur
OTELO - FRANCE de nuance TCMW 16T304 KIC 21 (figurell. 7).

Figurell. 6Tour a commande numérique de type 350 NCS.

L es caractéristiques géométriques de |a plaquette sont données dans le tableau 11.2.

Tableau |1.2Caractéristiques géomeétriques de |la plaguette.

Méthodologie expérimentale de la coupe orthogonale de I'acier 42CrMo4

Désignation A,n g e.de Rayon de I s d m d;

ISO depouille | becr, (mm) | (mm) | (mm) | (mm) | (mm)
o (degré) | (mm)

TCMW 16T304KIC21 | 7 0,4 16,5 | 397 |952 |138 |44

Figurell. 7Paguette TCMW 16T304 KIC 21.

La coupeorthogonale permet d’ obtenir une déformation plane lors de I’usinage. Le probléme est

doncsimplifié par une réduction des paramétres de coupe. Cette éude passe par une mesure des

efforts, suivie d' une étude de laformation de copeau.

30




Chapitre II Méthodologie expérimentale de la coupe orthogonale de I'acier 42CrMo4

1.7 Mesuredes efforts de coupe

Pour le cas d’ un outil a aréte de coupe unique comme c'est le cas en tournage, I’ interaction
entre I’ outil et la piece donne naissance a un effort de coupe. Ce dernier, qui dépend fortement des
parameétres de coupe, est al'origine des déformations plastiques dans les zones de cisaillement. 1l se
décompose suivant lestrois directions du repére orthonormé li€ ala coupe en un effort tangentiel F,
un effort axial ou effort davance F; paraléle a I’axe de la broche, et un effort radia F

perpendiculaire al’ axe de labroche.

Lafigure qui suit illustre les composantes de I’ effort de coupe en tournage.

F

Figurell. 8 Composantes de |’ effortde coupe.

L’ effort de coupe F. peut donc étre défini par I’ équation :

F, = /th +F2+F2 (IL4)

La mesure des composantes de |’effort de coupe est utilisée pour caractériser |’usinabilité des
matériaux, connaitre la puissance requise durant I’ usinage, surveiller I’usure de |’ outil, prédire I’ état

de surface, valider les modéles régissant la coupe...

En pratique, |’ acquisition des composantes de |’ effort de coupe est effectuée pendant I’ usinage par
I"intermédiaire d' une platine dynamomeétrique fixée sur la tourelle porte-outils comme le montre la

figure qui suit.
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~ Tourelle
« | porteoutils
Piéce ausiner
v —

T Platine

. N Ve .
Outil de coupe dynamométrique

Figurell. 9 Dispositif d acquisition de |’ effort de coupe [16].
L es données sont ensuite transmises pour |’ enregistrement et le traitement viaun logiciel approprié.

La mesure des composantes de I’ effort de coupe est faite a I'aide d'une plaine dynamométrique de

marque Kistler.

Gréce a la platine Kistler, on peut obtenir les différentes composantes (F;, F, et t F)de I’ effort

global de coupe (F;) :

o L’effort tangentiel (F) ou I’ effort de coupe : c'est I effort parallele a la tangente a la surface de
la piece au niveau de la pointe de |’ outil.

o L effort axial (F,) ou effort d’ avance: il correspond alaforce appliquée sur I’ outil parallelement
a |I’axe de rotation de la piéce a usiner. Il est pratiquement nul dans la configuration de coupe
orthogonale.

o L effort radial (Fr) qui est défini comme étant I’ effort paralléle au rayon de la piéce. |l est appelé

auss effort de pénétration.

Elle est notée, en coupe orthogonale, a, disparait car il est confondu avec I’ avance et | effort radial,
F est nul.

Figurell. 10 Dispositif de visualisation des composants de I’ effort de coupe.
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La figure II. 11 illustre un exemple d’'acquisition et visualisationdes composantes de |’ effort de
coupe obtenues lors d' une opération de tournage en coupe orthogonale de I’ acier 42CrMo4 avec un

outil de coupe a plaguette en carbure.
[N]

V.= 300 mYmin

2400

2000

16004

1200

800

400
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B

Figurell. 11 Mesure de I’ effort de coupe.
I1. 8 Formation du copeau

Différents procédés ont été mis en ceuvre afin d'étudier la formation et |’ écoulement du
copeau. En I’'an 2000, Trent et Wright ont mis en évidence le procédé de "Quick-Stop-Test"
permettant d’ obtenir une photo instantanée de la formation du copeau pendant la coupe. A |’ aide
d une tres faible décharge explosive ou d’ un impact, I’ outil est retiré brusquement ; dans le meilleur
des cas, le copeau formé reste accroché a la matiére et son éude a I'aide d observations
microscopiques peut étre effectuée [21]. La figure I1.12illustre les zones de cisaillement mises en
évidence lors d’ une coupe orthogonale.

Zone de

cisaillement
secondaire

| Zonede
I f « | cisaillement

primaire

N \\
Zonetertiaire

Figurell.12Zones de cisaillement lors de la formation du copeau.
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Quand, I’outil entre en contact avec la couche superficielle de la piece, I'avancede celui-ci
provoque une forte compression de la matiére et génére un cisaillementintense entre la pointe de
I'outil et 1a surface de la piece ; cettezone de formation du copeau est appel ée zone de cisaillement
primaire (ZCP). Le copeau, ainsi formé, frotte sur la face de coupe de l'outil ; cette zone de
frottement entre I’ outil et le copeau est appelée zone de cisaillement secondaire (ZCS). Elle est
aussi appelée zone d' écrouissage du copeau ; cette derniere est constituée, d’'une part, d une fine
bande de frottement intense entre le copeau et |’ outil, et, d’ autre part, d’ une autre bande d’ influence
du frottement du copeau sur I’ outil (cisaillement secondaire). Une troisiéme zone, nommeée zone de
cisaillement tertiaire (ZCT) ou d écrouissage de la piece est le résultat du frottement entre la

surface usinée et laface en dépouille de I’ outil [16].

Les mécanismes de génération de copeaux et les phénoménes thermomeécaniques intervenant
conduisent, a I’ échelle macroscopique et microscopique, a la formation de copeaux de nature et de

morphologies trés différentes.

En 1938, Ernst [22] a proposeé un classement des copeaux toujours utilise de nos jours; ce
classement comporte trois catégories de copeaux a I’ échelle microscopique illustrées par la figure
I1. 13; a savoir: le copeau continu, le copeau avec aréte rapportée et le copeau discontinu ou

segmenté.

(1) Copeau continu (2) Copeau avec aréte rapportée

3 Copeau discontinu

Figurell.13 Catégories de copeau
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Lecopeau continu est formé dans un état de déformation plastique stationnaire dans
lequel les champs de déformations, des vitesses de déformation et de la température sont

constants dans le temps.

Le copeau avec aréte rapportéerésulte d’un état d equilibre dynamique du systeme

compose de |’ outil, du copeau et d’ une zone de stagnation de matiere au niveau de I’ aréte.

L e copeau discontinu ou segmenté est formé dans un état de déformation plastique non
stationnaire ; il est composeé d' ééments plus au moins connectés entre eux. On parle aussi de
copeau ondulant ou festonné, de copeau a localisation de déformations ou encore de copeau a
dents de scie.

I1. 9 Résultats expérimentaux de la morphologie du copeau

La compréhension des mécanismes de coupe passe forcément par |’ anal yse descopeaux.
Ainsi, alafin de chague essai, les copeaux sont collectés et sont examinésgéomeétriquement a

I’ aide d’ un microscope optique.

A cet effet, nous avons varié les conditions de coupe, afin d observer les différentes

morphologies des copeaux obtenus.

Le tableau qui suit représente différentes morphologies des copeaux obtenus pour différentes
conditions de coupe en coupe orthogonale de I’acier 42CrMo4 avec un outil de coupe a

plaguette en carbure.
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Tableau I1. 3 Résumé de différentesmorphol ogies des copeaux obtenus pour différentes

conditions de coupe.

Ve (m/min) | f (mm/tr) | Epaisseur du copeau (mm) | Pas du copeau (mm) | M or phologie du copeau
100 0,05 0,21 Aucun Hélicoidale en rondelle long
100 0,1 0,29 Aucun Hélicoidale en rondelle long
100 0,15 0,36 0,197 Hélicoidale en rondelle long
100 0,2 043 0,224 Hélicoidale en rondelle long
100 0,25 0,46 Aucun Ruban enchevétré

150 0,01 0,25 0,25 Hélicoidale en rondelle long
150 0,05 0,16 Aucun Hélicoidale en rondelle long
150 0,1 0,27 Aucun Ruban enchevétré

150 0,2 0,34 0,278 Ruban enchevétré

150 0,25 0,35 0,243 Ruban enchevétré

200 0,05 0,15 0,235 Ruban enchevétré

200 0,1 0,24 Aucun Ruban enchevétré

200 0,15 0,31 0,279 Ruban enchevétré

200 0,2 0,37 Aucun Ruban enchevétré

200 0,25 0,48 Aucun Ruban enchevétré

250 0,05 0,13 0,24 Ruban enchevétré

250 0,1 0,33 Aucun Ruban enchevétré

250 0,15 0,35 0,155 Ruban enchevétré

250 0,2 0,18 0,093 Ruban enchevétré

250 0,25 0,435 0,083 Ruban enchevétré

300 0,05 0,12 0,23 Ruban enchevétré

300 0,1 0,21 Aucun Ruban enchevétré

300 0,15 0,19 0,205 Ruban enchevétré

300 0,2 0,29 0,249 Ruban enchevétré

300 0,25 0,45 Aucun Ruban enchevétré

300 0,3 0,52 Aucun Ruban enchevétré

300 0,35 0,43 Aucun Spirale plat

Lesfigures 11. 14 illustrent desexemples de macrographie de copeau en coupe orthogonale
avec un outil a plaguette en carbure sur I'acier 42CrMo4 a |I’échelle macroscopique. Le

copeau dépend fortement de la vitesse de coupe.
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Vc =100 m/min et f = 0,1 mm/tr ; copeau sous forme hélicoidale en rondell

Vc =150 m/min et f = 0,01 mm/tr ; copeau sous forme hélicoidale en rondel

elong

le long

Vc =150 m/min et f = 0,2 mm/tr ; copeau sous forme de ruban enchevétre
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Vc =200 m/min et f = 0,25 ; copeau sous forme de ruban enchevétré

V¢ =300 m/min et f = 0,35 mm/tr ; copeau sous forme de spirae plat

Figuresll. 14 Exemples de macrographie de copeau en coupe orthogonal e avec un outil a

plaguette en carbure sur I’ acier 42CrMo4 a |’ échelle macroscopique.
Conclusion

Pour la modélisation, dans un premier temps, de la coupe orthogonale de I acier 42CrMo4 on
amontré le dispositif de visualisation des composants de I’ effort de coupe dans un écran d’un
pc qui relié avec un amplificateur et un DynoWare et d’ apres cette coupe on a aussi montrer
les différentes macrographies de copeau en coupe orthogonale avec un outil a plaguette en

carbure sur |’ acier 42CrMo4 al’ échelle macroscopique en photo réels.
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Le chapitre qui suit sera consacré aux relevés des composantes d efforts de coupe
mesurées avecle dynamometre de Kistler de type 9257B et traitées avec le logiciel
DynoWare type 9257Ben coupe orthogonalede I’acier 42CrMo4 avec un outil de coupe a
plaquette en carbure et & la mise en ccuvre des modéles numériques de simulation des

composants de I’ effort de coupe.
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Chapitrelll Modélisation et simulation de la coupe orthogonale del’acier 42CrMo4

I ntroduction

L’ étude des mécanismes d’ enlevement de matiere est primordiale dans tous les
problémes de mise en forme par usinage. Cependant, la complexité des phénomeénes
rencontrés dans le cadre de la coupe, limite souvent les approches a une configuration dite de

« coupe orthogonale ».

Lors des opérations d’'usinage, un mauvais choix des parametres de coupe peut genérer des
effets indésirables tels que les vibrations importantes conduisant a des efforts de coupe
excessifs et a des qualités de surface et des tolérances de fabrication médiocres. Ces risques
peuvent réduire la durée de vie des outils et causer des dommages dans les éléments de la

machine.

En dépit de ces considérations, la mesure des composantes de |’ effort de coupe est utilisée
pour caractériser I’ usinabilité des matériaux, connaitre la puissance requise durant I’ usinage,

surveiller I’'usure de I’ outil, prédire |’ état de surface, valider les model es régissant la coupe....

Le présent chapitre sera subdivisé en deux volets principaux : le premier est réservé a la
modélisation |’ usinage dans la coupe orthogonale d’ un acier 42CrMo4 avec un outil de coupe
en carbure, en utilisant les lois de comportement et d’ endommagement de Johnson-Cook avec
le logiciel de calculs numérique d’élément finis ABAQUS/Explicit. Le second volet est
consacré au Réseau de Neurones Artificiels dével oppé pour la prédiction des composantes de
I’effort de coupe. Les résultats de simulation seront confrontés a ceux déterminés par

I’ approche expérimental e.

111.12 ABAQUS/Explicit

Laversion explicit ' ABAQUS est un produit d’analyse d’ éément fini qui emploie un
schéma dintégration explicite pour résoudre des problémes dynamiques ou quasi-statiques
non-linéaires. L’ habilité d ABAQUS/Explicit pour supporter des comportements non linéaire
comme des contacts, le rend intéressant pour notre simulation. La méthode explicite se
caractérise également par une grande facilité de mise en ceuvre dans le cas de problemes non
linaires. La contrepartie est un pas de temps nécessairement tres petits. Le caractere direct de

I’intégration explicite permet aussi de faciliter la gestion des contacts et donc des frottements.
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Le modele explicit est particuliérement adaptés aux problémes fortement non linéaires comme

des impacts balistique ou comme dans notre cas la coupe des métaux.
[11. 1.1 Définition des unités

Les calculs ont été réalisés avec ABAQUS 2017. Lelogiciel ne travaillant pas avec des

unités, nous devons les choisir en données d’ entrées afin qu’ elles soient homogenes.
Choix des unités pour notre simulation :

Distance: mm

Temps: ms

Masse: g

Masse volumique : g - mm™

Force: g-mm-ms2=N

YV V. V V V V

Contrainte/pression: g - mm-ms=2- mm?2=N - mm~=MPa
Les résultats de simulation seront donc donnés avec ces unités.
[11.1.2 Définition du matériau

Apres recherches bibliographiques sur le sujet, nous avons porté notre étude sur une loi

de comportement et une loi d’ endommagement trés répandu dans I’ usinage.

Nous utiliserons la loi de comportement de Johnson-Cook et |e critére d’ endommagement de

Johnson-Cook.

Le modele de Johnson-Cook exprime la contrainte équivalente sous forme d’une fonction de

trois constantes du matériau :

e Ladéformation plastique.
e Lavitesse de déformation.

e Lestempératures caractéristique (Ambiante, transition et fusion du matériau).

Le matériau usiné est un acier 42CrMo4 et la plaquette de I’ outil de coupe est en carbure. Le

contact entre la piéce est I’ outil est modélisé par une loi de frottement de type Coulomb.
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Le tableau 111.1 représente les parametres de la loi de Johnson-Cook du matériau usiné de
I’ acier 42CrMo4.

Tableau |11. 1 Paramétres de loi de comportement de Johnson-Cook.

A (MPa) |B (MPa) | n M|C T: (°C)
595 580 0,133/13|0,023|1793

Aussi, les caractéristiques physiques de |’ acier sont reportées dans le tableau qui suit.

Tableau I11. 2 Caractéristiques de |’ acier 42CrMo4.

p (Kg/m3) | E(GPa) | v |« (J/Kg.K)
7800 210 0.3 379

Et les criteres d endommagement de Johnson-Cook sont donnés par le tableau I11. 3.

Tableau I11. 3 Coefficient d endommagement de Johnson-Cook de I’ acier 42CrMo4.

Dl Dz D3 D4 D5
1,5/3,441-2,12|0,002|0,1

Ce critere permet de calculer I’endommagement du matériau, constituant la piéce, ayant lieu
au voisinage de |’ aréte de coupe.

1. 1.3 Méthode L agrangien Eulérien

Dans notre simulation sous ABAQUS/Explicit, nous avons adopté une formulation des
deux formulations Eulérienne et Lagrangienne. Elle permet de combiner les avantages de la
représentation Lagrangienne (bonne définition des limites physique de la piece) et ceux de la

formulation Eulérienne (possibilité de prise en compte de grandes déformations).

Le principe de cette formulation mixte est le développement de maillages se déplacant
indépendamment de la matiére.
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De ce fait, la matiére se déplace par rapport au maillage, comme dans une formulation
Eulérienne simple, mais la forme extérieure des éléments est contr6lée par les conditions auix
limites de |’ é&tude, comme dans une formulation Lagrangienne.

Maillage initia Formulation Lagrangienne Formulation ALE

Figurelll. 1Difficultés associées aux Formulation Lagrangienne et réparation ALE.

I11. 2 Simulation sous ABAQUS/Explicit

La piéce est modédlisée en déformations planes. elle est fixée par un encastrement et
I’outil est modélisé par un corps rigide (figure Il1l. 2), il est animé d’un mouvement de
trandation a des vitesses de coupe Vc (100, 200 et 300 m/min) et une avance f égale 0,1

mm/tr pour les trois vitesses de coupe. La température initiale de la piece et de I’ outil est de
20°C (293K).

Figurelll. 2 Usinage en coupe orthogonale.

Nous intégrons le maillage a notre ensemble. On définit les ééments du maillage de forme
quadrilatére pour simplifier le calcul avec I’ outil « Mesh Controls ».
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Figurelll. 3 Maillage de I’ assemblage.

I11. 2.1 Bilan desrésultats

Dans notre modéle numérique d’ usinage en coupe orthogonale, nous arrivons a obtenir
laformation d’un copeau. On observe bien le déchirement de la matiére formant un copeau et

I’ endommagement subit par celle-ci. A lafin du calcul, le copeau se détache bien du bloc de
matiére.

Les distributions du champ de |a contrainte équivalente de Von Mises sont présentées dans la
figure qui suit.
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Figurelll. 4 Contrainte équivalente deVon MISES.

La figure 11l. 4 présente la distribution de la contrainte équivalente de Von Mises et on
remargue |’ apparition de la zone de séparation du métal en pointe de I’ outil.Dans cette région,
I"outil exerce un effort de compression sur le matériau qui est refoulé et se sépare en deux
parties : le copeau et la piece usinée. On remarque aussi |'apparition de la zone de
cisaillement primaire ou la matiére subit une déformation plastique ainsi qu’ une température

importante.

e Evolution descomposantesdel’effort de coupe
L’ outil en s'engageant dans la matiére, génere deux composantes : |’ effort d’avance et

de coupe. Lesfigures qui suivent,montrent I’ évolution de ces efforts en fonction du temps.

Figurelll. 5 Evolution de |’ effort d'avance. Vc = 100 m/min et f = 0,1 mm/tr.
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Figurelll. 6 Evolution de |’ effort de coupe. V¢ = 100 m/min et f = 0,1 mm/tr.

Figurelll. 8 Evolution de I’ effort de coupe. Vc = 200 m/min et f = 0,1 mm/tr.
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Figurelll. 10 Evolution de I’ effort de coupe. Vc = 300 m/min et f = 0,1 mm/tr.

I11. 3 Modéisation par les Réseaux de Neurones artificiels

[11. 3. 1 Acquisition des données

La mesure des efforts de coupe en cours d usinage comporte une chaine d’ acquisition
composée d un dynamomeétre Kistler 9257B (Dynamometre a 3 composantes Fx, Fy et Fz) et

d’un amplificateur de charge Kistler.

Le dynamométre peuvent ains mesurer les composantes Fx, Fy et Fz de la résultantes des

efforts de coupe exercés sur la piéce usinée et ce dans le repéere fixe du capteur :

e Forceaxid : Fx (effort d avance Fy);
e Forceradide: Fy (effort de pénétration F,);

e Forcetangentielle: Fz (effort de coupe tangentiel F).
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Le tableau qui suit représente les données expérimentales lors de la coupe orthogonale de

I’acier 42CrMo4 en utilisant un outil de coupe en carbure.

En coupe orthogonale, a, disparait car il est confondu avec |’avance et |’ effort radial, F; est

nul.

Tableau I11. 4 Données expérimental es.

N° del'essai | Vc (m/min) | f (mm/tr) | F4 (N) | F; (N)
1 100 0,05 654,1 |664,2
2 100 01 831,2 |1005,5
3 100 0,2 1045 |1607
4 100 0,25 842,15|1745,5
5 150 0,05 536,65 | 592,65
6 150 01 653 917,45
7 150 0,2 829,05 1518
8 150 0,25 826,35|1748,5
9 200 0,05 442 536,15
10 200 01 553,35 852,85
11 200 0,2 778,65|1471
12 200 0,25 826,7 |1717,5
13 250 0,05 392,4 |529,7
14 250 01 475,55(701,85
15 250 0,2 789,45 1487
16 250 0,25 806,6 |1750,2
17 300 0,05 402,8 [533,2
18 300 0,1 530,1 (878,1
19 300 0,2 786,6 |1488,5
20 300 0,25 846,7 |1750,65

49




Chapitrelll Modélisation et simulation de la coupe orthogonale del’acier 42CrMo4

[11. 3. 2 Conception du Réseau de Neurones artificiels

En utilisant les données expérimentales du tableau I11. 4, nous alons développer un

modele prédictif de type « boite noire » a savoir : les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA).
I11.3.2.1 Conception du Réseau de Neurones artificiels développé
Le RNA développé présente les caractéristiques suivantes :

. Il est de type feed-forward PMC qui se compose d'une couche d'entrée, une couche de
sortie et une couche cachée avec un nombre de neurones bien déterminé. L'information est
propagée atravers les couches, de la couche d'entrée vers la couche de sortie.

. Les entrées du réseau sont les conditions de coupe ; a savoir : vitesse de coupe V. et
I’avance f. Les sorties sont les composantes de |’ effort ce coupe; a savoir : |’ effort d avance
Faet I’ effort de coupe F.

. La rétro-propagation du gradient d erreur est utilisée pour |’ apprentissage du modele
afin d' gjuster les poids et les biais du réseau et de minimiser I'erreur entre les sorties du réseau
prédites (calculées) et les sorties observées (expérimentales). Aussi, nous considérons un
apprenti ssage supervisé.

. L’agorithme dapprentissage est basé sur la méthode doptimisation; a
savoir :Levenberg-Marquardt (LM) qui est qualifié de haute performance.

. Deux fonctions dactivation permettant dintroduire une non-linéarité dans le
fonctionnement du neurone utilisées, sont : lafonction type Logsig pour la couche cachée et
une fonction type Purelin dans la couche de sortie.

. Nous avons divise aéatoirement notre base de données de 20 exemples d’ entrée/sortie,
donnée dans le tableau I11. 4 en trois parties : 75% pour |’ apprentissage, 15% pour le test et
15% pour la vaidation. Afin d’améliorer la convergence de I'agorithme d apprentissage,
nous avons cadré les données des bases a des ordres de grandeur alant de-1al.

. Pour déterminer |’ architecture du réseau pour la prédiction, nous avons varié le nombre
de neurones dans une couche cachée du réseau. La structure générale du réseau élaboré est "2-
x-2" (avec "X" est le nombre de neurones cachés).

. Pour évaluer les performances des différentes architectures développées, nous avons
utilisé deux indicateurs statistiques : le coefficient de corrélation R.

. La moddisation et la simulation par les RNA sont faites sous MatLab version
7.11.0.584 (R2010b).
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[11. 3.2.2 Résultats et inter prétations

Le tableau Ill. 5 reporte les résultats de simulation obtenus pour différentes

architectures.

Tableau I11. 5 Résultats de simulation pour différentes architectures.

R
, R R R Apprentissage

Architecture | MSE Apprentissage | Validation | Test +Test
+Validation

2-1-2 0,078 | 0,9739 0,8297 0,9585 | 0,9624

2-2-2 0,003 | 0,9790 0,9965 0,6736 | 0,9736

2-3-2 0,032 | 0,9982 0,9754 0,8979 | 0,9896

2-4-2 0,020 | 0,9979 0,9153 0,6459 | 0,9834

2-5-2 0,010 | 0,9912 0,9905 0,7231 | 0,9712

2-6-2 0,006 | 0,9979 0,99605 0,9950 | 0,9889

L’ évaluation des performances du RNA élaboré se fait ala base d indicateurs de performance

qui sont présenteés ci-dessous.

Le coefficient de corréation linéaire R, utilise comme indicateur de performance lors de
I'apprentissage d’ un RNA, peut étre exprimé par |’ éguation suivante :

P (c(k) — ©). (s(k) — 5)
Jzz=1<c(k) _oe. Jzz=1<s(k) 92

R =

(1L 1)

Avec cet § sont respectivement les valeurs moyennes des cibles (valeurs expérimentales) et
des sorties du RNA (valeurs calcul ées) et les erreurs quadratiques moyennes (M SE)provenant
du Neural Network Toolbox du logiciel MatLab.

En utilisant les indicateurs de performance évoqués ci-dessus, nous allons mettre en évidence
le choix adéquat de la fonction de transfert, de I’ algorithme d’ optimisation et du nombre de

couches cachées ains que le nombre de neurones gqu’ elles contiennent.

Une comparaison des R Apprentissage + Test + Validation, permet d'identifier la structure
optimale.
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Le choix du nombre de neurones cachés a été établi apres diverses simulations en faisant

varier leur nombre de un (1) aonze (06).

Selon letableau 111. 5, le meilleur choix du nombre de neurones cachés correspond atrois (3).
Ce phénomene signifie que le réseau a bien appris les exemples de la base d’ apprentissage
pour la structure ayant un nombre de trois (3) de neurones de la couche cachée.A noter que
plus le nombre de neurones cachés augmente plus le temps de simulation devient important.

Ainsi, il est inutile d augmenter le nombre de neurones cachés.

En résumé, le RNA éaboré possede une structure 2-3-2 constitué d’ une couche d’entrée a 2
éléments, une couche cachée de 3 neurones ayant des fonctions de transfert de type sigmoide,
et une couche de sortie constituée de 2 neurones dont les fonctions de transfert sont de type
linéaire.La rétro-propagation du gradient de I’ erreur, employée pour |’ apprentissage du RNA,
est associée al’agorithme d’ optimisation de Levenberg-Marquardt.

Le programme éaboré pour lasimulation du RNA est présenté par lafigure qui suit.

1 ¥ Data

2 — xxl=ux";

3= yyl=yy';

4 - [2x2 kx]=mapminmax(xzxl);

s|= [vvd kv]=mapminmax (vyvl):

& ¥ création

T = net=newff (xx2,vv2, 3, {'log=ig’', "purelin'}, 'tcrainim') ;
] % Set up Division of Data for Training, Validation, Testing
o= net.divideFon="dividerand"';

1n = net.trainParam.epochs=1000;

11 = net=init (net) :

12 ¥ Train the Network

13 |— net=train(net,xx2, vv2):

14 — v=zim(net, xx2);

Figurelll. 11 Programme de conception du RNA sous MatL ab.
Les figures qui suivent représentent I’ interface de simulation sous MatL ab.
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Figurelll. 12 Architecture 2-3-2 estimée.

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training; Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Figurelll. 13 Interface de |’ algorithme utilisé.

Epoch: 0 [ 312 iterations | 1000
Time: | 0:00:03 |
Performance: 0.910 I:I 0.00
Gradient: 119 [0 0mied | 10005

Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0 | ; | 6

Figurelll. 14 Interface de progression.
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Figurelll. 15 Evolution du MSE.

Training: R=0.99823 Validation: R=0.97539

< Data < Data

05f 05

-0.5F

Output ~= 1*Target + -0.00057

Output ~= 0.88*Target + -0.0071

1 0.5 0 0.5 1 05 0 0.5 1
Target Target

|
Ay

Test: R=0.8978 All: R=0.9896

< Data

= Data

05F

05}

Output ~= 0.92*Target + 0.079
Output ~= 0.98*Target + 0.0017

-1 0.5 0 05 1 - .
Target Target

Figurelll. 16 Résultats des régressions linéaires obtenus durant toutes les phases.
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Figurelll. 17 Vaeurs expérimentales et prédites de la composante F, de |’ effort de coupe

pour la structure 2-3-2.
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Figurelll. 18 Vaeurs expérimentales et prédites de la composante F. de |’ effort de coupe

pour la structure 2-3-2.

Nous remarquons, a travers les résultats reportés sur les figures 111.17 et 111. 18 4.10, queles

valeurs prédites sont en bonne concordance avec |es valeurs expérimental es.
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e Comparaison avec lesrésultats expérimentaux

Conditions de coupe Forced’avance Force de coupe

Fa (N) Fa (N) Fa(N) |Fc(N) Fc (N) Fc (N)
V¢ (m/min) | f (mm/tour) t1

ABAQUS | Expérimentale | RNA |ABAQUS |Expérimentale | RNA
100 0,1 818,6 832,2 808,5 |955,4 1005,5 949,1
200 0,1 549,9 553,35 559,1 |993,8 852,85 819,9
300 0,1 580,3 530,1 538,1 |923,1 878,1 841,7

Nous constatons que les valeurs des efforts de simulation par ABAQUS et RNA mettent bien

en évidence les valeurs expérimental es.
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Conclusion générale

Dans ce travail on a éudier le phénomene denlevement de la matiére et plus
exactement pour le cas de la coupe orthogonale, en utilisant la méthode par les éléments finis
(MEF) etl’ optimisation des choix des conditions decoupe de fagon intelligente pour objectif
de fournir a les utilisateurs un nouvel outil permettant de choisir les conditions découpe de
facon intelligente. Et pour optimiser |’ état de surface des pieces usinées, d augmenter la durée

de vie des outils de coupe et de diminuer le colt et |e temps de production.

Pour cela dans notre éude nous avons déterminer les composantes des efforts de coupe
du matériau Cr42Mo4 avec un outil de coupe en carbure lors d’ usinage, en utilisant les lois de
comportement et d’endommagement de Johnson-Cook avec le logiciel de calculs numérique
d’ elément finis ABAQUS/Explicit, et les comparer avec les résultats des réseau de neurones
artificielle et les résultats expérimentaux.

D’ aprés les résultats obtenus on constate :

* QU'il n'y apas une grande différence entre lestrois résultats théoriques et expérimentaux.
* Logiciel ABAQUS\Explicit c’'est un outil idéal pour la détermination des efforts de coupe.

Dans|’avenir il est tresintéressant de revoir cette étude en variant les parametres de coupes et
matériaux using, afin de déduire des conditions de coupe meilleurs.

Enfin, comme complément a ce modeste travail, nous pouvons penser a une étude
comparative par utilisation d'autres outils pour la modéisation tels que les plans

d expérience, |’ algorithme génétique.
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Résume

Dans cette recherche on a éudié un cas d enlevement de matiereen usinage. Dans ce
cas nous avons déterminer les composantes des efforts de coupe du matériau 42CrMo4 avec
un outils de cabure en utilisant un logiciel base sur les ééments finis
ABAQUS/Explicit.Aussi, nous avons développé une modélisation statistiqgue pour la
prédiction des efforts et des contraintes ces développements utilisent les RNA réseaux
neurones artificielle qui fait partie I’un des domaines de I’ intelligence artificielle. Et puis nous

avons comparé les résultats des efforts de coupes avec les résultats expérimentaux et nous

avons constate que | es résultats sont trés proches.

M ots clés : Efforts de coupe,Réseaux neurones artificielle, L’intelligence artificielle.

Abstract
In this research, we have studied case of material removal during machining. In this
case, we have determined the components of the cutting forces of the material 42CrMo4 with
the help of a carbide tool using ABAQUS / Explicit finite element based software. Moreover,
we have developed a statistical modeling for the prediction of forces and constraints. These
developments make use of Artificial Neural Networks (ANN) which are part of the Artificial
Intelligence fields. Thereafter, we have established a comparison between the results of the

cutting forces and those of the experiment in question to conclude that they are quite close.

Key Words: Cutting forces, Artificial Neural Networks, Artificia intelligence.






