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Résumé :

La rugosité de surface (Ra) est une mesure trés importante dans le processus d’usinage et un
facteur déterminant pour décrire la qualité de la surface usinée. L’étude présentée dans cet
article traite de la prédiction de la rugosité de surface au cours d’un processus de tournage par
utilisation des réseaux de neurones (RN). Le modele posséde comme parameétres d’entrée la
vitesse de coupe (Vc), I’avance de coupe (a) et la profondeur de passe (p). Le modele (RN)
procure une bonne corrélation entre les valeurs prédites et les valeurs expérimentales de la
rugosité de surface. Cette expérience est réalisé par logiciel de MATLAB en utilisant un plan
factoriel complet de 27 essais.

Abstract :

Surface roughness (Ra) is a very important measurement in the machining process and a
determining factor To describe the quality of the machined surface. The study presented in
this article concerns the prediction of surface roughness during the turning process using
neural networks (ANN). The model has the cutting speed (Vc), cutting feed (a) and cutting
depth (p) as input parameters. The (ANN) model Provides a good correlation between
expected and experimental values of surface roughness. This experiment is carried out by the
MATLAB software using a complete factorial plan containing 27 data.
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Introduction générale

Actuellement, 1'usinage par enlévement de copeaux reste encore le procédé le plus
répandu, malgré I’apparition de techniques nouvelles telles que le laser, I’électroérosion ou
le jet d’eau. Le tournage, est I'un des procédés les plus souvent utilisés dans I’obtention des
pieces mécaniques. En effet, il est caractérisé par la flexibilité, la simplicité des opérations et
de la gamme d'usinage, ainsi que par le faible prix de revient de fabrication d’une piéce.

Comme I’état de surface est un critére important pour les surfaces fonctionnelles des
piéces mécaniques, plusieurs études et développements du procédé d’usinage sont faits dans
les cas de tournage, fraisage et percage. En tournage, plusieurs paramétres sont influant:la
vitesse de coupe V¢ (m/min), ’avance a(mm/tr), la profondeur de passe p (mm), la
lubrification, I’afflitage de I’outil et la rigidité de la machine,...

Cependant le choix des parametres de coupes s’avére nécessaire afin d’améliorer la
qualité des surfaces usinées. Dans cet esprit, ce travail a pour objectif de construire un
modele de réseaux de neurones pouvant prédire les valeurs de rugosité de surface (Ra) a
partir des paramétres de coupe : la vitesse de coupe (V,), I’avance de coupe (a) et la

profondeur de passe ( p). Apres avoir développé le modéle, des simulations ont été réalisées

afin de pouvoir étudier les variations de la rugosité de surface (R,), qui est I’é1ément de
sortie du modele, en fonction des parameétres d’entrée cités.

Dans ce travail, les essais expérimentaux sont tirées a partir d’une étude publiée dans
un article intitulé « Optimization of surface roughness in turningalloysteel by
usingTaguchimethod » de Marinkovi¢VeliboretMadi¢Milo§ publié le 19 aout 2011 dans la
revue « ScientificResearch and Essays » vol 6(16).

Ce mémoire est structurée suivant quatre chapitres, aprés une introduction définissant la
problématique énoncée précédemment :

Le premier chapitre présente les concepts liés au procédé de fabrication mécanique par
tournage.

Le deuxiéme chapitre donne une description de la rugosité de surface a travers sa
définition et son association aux différents parametres de coupe,

Le troisieme chapitre présente la théorie de modélisation a base de réseaux de neurones,

Le dernier chapitre, décrit la méthodologie développée dans la modélisation de la
rugosité en fonction des paramétres d’entrée, sous 1’environnement Matlab puis présente un
jeu de simulations montrant les effets des parametres de coupe sur la rugosité.

A la fin, la conclusion générale permet de synthétiser le travail réalisé.
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Chapitre 1 : Usinage par procéde de tournage

1. Usinage par procédé de tournage

1.1. Introduction :

L’usinage est un procédé de fabrication qui consiste a réduire progressivement les
dimensions de la piéce par enlévement de la matiere a froid et sans déformation en utilisant un
outil de coupe. La quantité¢ de matiere enlevée est dite copeaux et I’instrument avec lequel est
enlevée la matiére est appelé outil de coupe. L’opérateur utilise des machines dites machines-
outils pour réaliser I’'usinage d’une piece. Le tournage est I'un des procédés d’usinage le plus
utilisé. 1l occupe une place importante dans la fabrication mécanique vu sa simplicité et sa
possibilité de produire un grand nombre de forme géométrique [Dietrich, R., Garsaud, D.,
Gentillon, S., Nicolas, M., (1992)].

1.2. Définition :

Le tournage est un procédé d'usinage par enlévement de copeaux qui consiste a
obtenir des piéces de forme cylindrique et/ou conique a l'aide d'outils coupants sur des
machines appelées tours. La piéce a usiner est fixée dans une pince, dans un mandrin, ou entre
pointes. Il est également possible de percer sur un tour, méme si ce n'est pas sa fonction
principale.

En tournage, le mouvement de coupe est obtenu par rotation de la piéce serrée entre les
mors d'un mandrin ou dans une pince spécifique, tandis que le mouvement d'avance est
obtenu par le déplacement de l'outil coupant (Figurel.1l). La combinaison de ces deux
mouvements permet I'enlévement de matiere sous forme de copeaux.

Mouvement
g coupe

Mouvement
d*avance

Figure 1.1 : Mouvement de coupe et d’avance en tournage

1.3. Les machines de tournage :
1.3.1. Letour:

Le tour est une machine-outil permettant de réaliser les opérations de tournage.Un tour
permet de fabriquer principalement des pieces de révolution méme si certaines machines
peuvent réaliser des formes tres complexes (tours de décolletage).

Ces pieces peuvent étre :
» métalliques ou en plastique (tour mécanique) ;
* en bois (tour a bois) ;
* en terre (tour vertical de potier).
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1.3.2. Différents types de tours :

Afin de répondre a tous les besoins de I’industrie (complexité des piéces, temps
d’usinage, capacités), les tours ont évolu¢. Certains tours sont si complexes qu’ils peuvent
étre une alternative aux centres d’usinage. Voici les principaux types de tours :

a) Tour conventionnel :
Le tour conventionnel (Figure 1.2), mieux connu comme tour paralléle est sans aucun

doute la machine-outil pour l'enlevement de matiere la plus populaire au monde et par
conséquent la plus utilisée dans I'industrie mécanique.

Figure 1.2 : tour conventionnel

b) Tour automatique (monobroche ou multibroches) :

Le tour automatique permet d'usiner des pieces suivant un réglage, sans aucune
intervention de la part de l'opérateur. Lorsqu'il est multibroche, le tour automatique peut
réaliser plusieurs pieces en méme temps (Figure 1.3 et 1.4)
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Figure 1.3 : Tour automatique ( multibroche)

Figure 1.4 : Tour automatique (monobroche)

c) Tour a commande numérique :

Le tour CNC (Figure 1.5) est équipé d’une commande numérique qui pilote la machine
en suivant un programme réalisé manuellement ou automatiquement.

La structure d’un tour CNC est plus complexe et dépend de la configuration de la
machine. Les piéces a usiner sont placées dans les mandrins des broches principales et
secondaires. La commande numérique gére la rotation des 2 broches, le choix des outils
coupants (en commandant la rotation des tourelles supérieures et inférieures), les mouvements
des outils coupants (en commandant les déplacements des tourelles).
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Figure 1.5 : tour a commande numérique

d) Tours verticaux :

Les tours verticaux (Figure 1.6) sont utilisés pour usiner des piéces tres lourdes et de
gros diametres (de moins d’un meétre jusqu’a 10 meétres). Dans ce cas, la piéce est posée sur un
plateau tournant et 'usinage s’effectue par I'intermédiaire d’un ou deux chariots qui se
déplacent. Ces machines peuvent eégalement étre équipées d’une commande numérique

Figure 1.6 : Le tour vertical

1.4. Les opérations de tournage :

Il existe différentes opérations de tournage qui peuvent étre classées en deux catégories:

- Tournage éxtérieur :

Lorsque I’outil usine seulement la surface extérieure de la piéce, on parle de tournage
extérieur.
- Tournage intérieur :

Lorsque D’outil usine I’intérieur de la piéce, on parle de tournage intérieur.
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Contrairement au tournage extérieur, 1’outil est alors placé au bout de la piéce.
1.4.1. Chariotage :
Le mouvement d’avance (mouvement de I’outil) est une translation rectiligne parallele

a I’axe de révolution de la piéce, et cet usinage aura pour effet de réduire le diamétre de la
piece (Figure 1.7).

Figurel.7 :Chariotage
1.4.2. Alesage :

Cette opération consiste a usiner une surface cylindrique ou conique intérieure.
Le mouvement d’avance est similaire a celui en chariotage.(Figure 1.8)

Figurel.8 :Alésage

1.4.3. Dressage :

Opération qui consiste a usiner une surface plane perpendiculaire a 1’axe de la broche
extérieure ou intérieure, ce qui diminue la longueur. (Figure 1.9)

Figure 1.9 : Dressage
1.4.4. Contournage :

En donnant a I’outil une trajectoire plane quelconque, on peut obtenir une forme de

7
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révolution quelconque (Figure 1.10).

—

Figurel.10 :Contournage

1.4.5. Gorgeage :

Opération qui consiste a usiner une gorge intérieure ou extérieure pour le logement d’un
circlips ou d’un joint torique par exemple. (Figure 1.11).

[ Sy
—————

t

=)

Figure 1.11 :Gorgeage

1.4.6. Chanfreinage :

Opération qui consiste a usiner un céne de petite dimension de facon asupprimer un
angle vif (Figure 1.12).

e
e

Figure 1.12 :Chanfreinage

B

Opération qui consiste a usiner une rainure jusqu’a 1’axe de la piece afin d’en détacher
un trongon. (Figurel.13).

1.4.7. Trongonnage :
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Ill """""""""""" N\
I

Figure 1.13 :Trongonnage
1.4.8. Filetage :

Opération qui consiste a réaliser un filetage extérieure ou intérieure, le mouvement
d’avance est combine avec le mouvement de coupe.(Figure 1.14).

Figure 1.14 :filetage

1.5. Matériaux des outils de coupe :
1.5.1. Acier au carbone :

Acier non allié utilisé pour la fabrication d’outils coupant a faible vitesse. Ces
alliages fer-carbone (0,8 a 1,05 % de C) avec quelques éléments d’addition en teneur limitée
(0,3 % silicium, 0,25 % souffre, 0,25 % phosphore) sont traités par une trempe entre 780
et 850 °C et un revenu entre 180 a300°C. La grande dureté acquise par la trempe
s’accompagne de fragilité¢ et décroit rapidement dés que la température de coupe atteint
les 250 °C. Ces aciers au carbone sont 3 fois moins colteux que les aciers au tungsténe, donc
plus économiques dans certains cas de travaux de finition a faible vitesse. Les premiers outils
¢taient (et sont encore parfois) tirés d’une barre d’acier non allié ordinaire, appelé aussi acier
doux (nuances XC), dont la partie active est forgée a la forme voulue puis trempée pour
assurer la dureté et affitée selon les angles de coupe adéquats.

1.5.2. Acier :

Alliage de fer-carbone plus tungsténe (jusqu’a 20 %) et quelques éléments d’addition
(cobalt, manganése, chrome, vanadium, molybdéne), Egalement appelé ARS (ou HSS en
anglais), l'outil en acier rapide est peu codteux et existe dans beaucoup de formes mais il a
une capacité limitée de découpage. Il ne coupera pas les aciers trop durs mais sera tres
durable. Ces outils sont généralement tirés d’une barre d’acier rapide ou d’un ancien outil
hors d’usage (foret, foret a centrer, montés sur porte-graine).
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1.5.3. Stellites :

Ces alliages coulés composés en moyenne de cobalt (44 %) + chrome (33 %) +
tungstene (17 %), sont obtenus par fusion dans un creuset en graphite. Connus depuis 1907,
apres les aciers rapides, ils présentent des caractéristiques particuliéres, a savoir qu’ils ont une
dureté inférieure a froid que les aciers rapides, mais d’une qualité supérieure a chaud. Cette
faculté de couper les matériaux les plus durs et tenaces, fut vite estompée par 1’apparition des
carbures métalliques.

1.5.4. Les carbures :

Inventés en 1928, les carbures de coupe sont des mélanges pulvérulents de carbure
detungsténe et de titane trés durs agglomérés dans du cobalt. Cette dureté naturelle n’est
presque pas réduite a chaud (70 HR a 800 °C) ce qui permet des vitesses de coupe trés
élevées : 4 fois celles des aciers rapides et 16 fois celles des aciers au carbone. Bien que
colteux, fragiles et d’un affiitage lent et difficile (meule en carbure de silicium), ils
permettent des travaux d’ébauche et de finition sur les fontes et aciers durs a des vitesses de
coupe allant de 50 a 200 m/min. Les plaquettes de carbure sont obtenues par frittage et sont
soit montées sur un corps d’outil par brasage ou maintenues mécaniquement.

1.5.5. Les céramiques :

Ce sont des composés d’oxyde d’aluminium trés durs agglomérés dans des oxydes de
chrome comme liant, frittés a 1 800 °C. Des 1955, date de leur invention, ces produits entrent
en concurrence avec les carbures avec une dureté naturelle a chaud de 82 HR, sans formation
de copeau sur I’outil, avec des vitesses de coupe trés élevées (100 a 800 m/min), ils sont
sensibles aux chocs et aux vibrations. Les plaquettes de céramiques ne peuvent pas étre
brasées mais soigneusement ajustée et fixées mécaniquement sur le cops d’outil. Elles sont
dites « a jeter » car non affdtables, mais comme pour les carbures, elles présentent plusieurs
arétes de coupe a usage successif.

1.5.6. Les diamants industriels :

Les diamants industriels, sertis a 1’extrémité d’une tige d’acier, peuvent étre utilisés
pour le travail du cuivre, du bronze, de I’aluminium, pour le tournage des meules, pour le
taillage des pierres précieuses, la coupe du verre ou servir d’agglomérant sur une meule
d’affiitage d’outils.

1.6. Parameétres de coupe affectants la rugosité :

1.6.1. Vitesse de coupe Vc :

En usinage, la vitesse de coupe Vc est la distance parcourue par une dent en une minute.
Elle est exprimée en métres par minute (m/min), ou en pieds par minute (ft/min).

La vitesse de coupe est fonction a la fois de la matiére a usiner et de la matiere de l'outil.
Il existe une méthode nommeée « couple outil-matiére » qui permet de déterminer la vitesse de
coupe correcte pour usiner le matériau. La vitesse de coupe est supérieure quand il y a
lubrification par rapport a la coupe « a sec ».

Pour le tournage, les valeurs usuelles des conditions de coupe sont présentées dans le
tableau ci-dessous (Tableau 1.1)

10


https://fr.wikipedia.org/wiki/Pied_(unit%C3%A9)

Chapitre 1 : Usinage par procéde de tournage

Tableau 1.1 : Les conditions de coupe pour les opérations de tournage

Vitesse de coupe pour différent matériaux a usiner {en m/min)

L Outil en acier rapide Outil en Outil en Usinage grande
Matériau a usiner o . ] )
supérieur carbure céramique vitesse (UGV)

Acier (résilient) 15-18 60 - 70 -
Acier doux 30-38 110 - 140 -
Fonte (moyenne) 18- 24 70 -85 -
Bronze 24-45 100-140 -
Laiton (recuit) 45 - 60 100-200 -
Aluminium 75-400 150 - 1 000 2 000
Titane 30 60 - 70 -

200 - 300
Superalliages base Nickel 2050 LElnE =
(Inconel) B 700 - 1000

(fraisage)

1.6.2. Avance a -

S'exprime en [mm/tour] et représente la vitesse avec laquelle progresse l'outil suivant
I'axe de rotation pendant une révolution de la piéce

L'avance détermine principalement la rugosité de la surface. Elle est prise plus grande
en ébauche qu'en finition. Les valeurs des avances, fonctions des états de surfaces désirées,
sont également données par des abaques.

1.6.3. Frequence de rotation N
~1000*V,
7*D

Exprimé en (tr/min) ou D [mm] représente le diametre de la piece a usiner en tournage.

N (1.1)

1.6.4. vitesse d’avance Va :

Exprimée en [mm/min], c'est la vitesse de translation de la piece/outil qui sera affichée
sur la machine. Ce paramétre se calcule par la formule suivante :

Avec N la fréquence de rotation calculée a l'aide de la vitesse de coupeV, .

1.6.5. Profondeur de passe p:

La profondeur de passe est la quantité de matiére que va prendre l'outil lors d'un
tournage. Celle-ci varie selon la vitesse de coupe (\Vc) ainsi que la vitesse d'avance de l'outil
(Va). La formule pour déterminer la profondeur de passe idéale est généralement contenue
dans les abaques fournisseurs.

11
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1.6.6. Angle de coupe :

L'angle de coupe est l'angle entre la face de coupe et le plan de référence : un angle trop
grand fragilise l'aréte et provoque un écoulement continu de copeau. Un angle trop petit
provoque le frottement du copeau sur la face de coupe. (Figure 1.15).

coupe OO
Yo

5

coupe FF

v %
—4&

A [
Figure 1.15 : L'angle de coupe
1.6.7. Usure des outils de coupe :

L'usure provient des sollicitations mécaniques et thermiques engendrées par les
mouvements relatifs entre la piece, l'outil et le copeau, qui provoquent un transfert de métal
entre les surfaces en contact. (Figure 1.16).

Figure 1.16 :L'usure

1.6.8. Effort de coupe :

L'effort de coupe (Figure 1.17) est la résistance opposée par le matériau a l'intrusion de
l'outil de coupe. Les directions et amplitudes de l'effort different en fonction des procédés
de coupe (tournage, fraisage, percage, etc.) effectués sur les machines d'usinage (souvent a
commande numérique).

12
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Vorschub
r—

Figure 1.17 :L'effort de coupe
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1.7Conclusion:

Quelques soit le type d’usinage utilisé et 1’opération menée entre autre le tournage,
I’objectif est de maitriser toutes les variables de coupe faisant partie du processus (géométrie
de ’outil, contrdle des copeaux, angles de coupes, paramétres de coupes, forces de coupes,

).

En effet, la maitrise de ces variables nous permettra d’obtenir un bon fini de surface

représenté en général par la rugosité de surface et plus particuliérement le parametre R, traite

dans le chapitre suivant.
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2. Rugosité de surface

2.1Introduction :

Les caractéristiques des surfaces qui sont généralement générées mécaniquement ont
une influence importante sur la résistance a la corrosion. En effet, les conditions d’usinage
peuvent fortement influencer la tenue en service d’une piece mécanique soumise a des
contraintes, modifient la structure, la dureté, 1’état de surface et engendrent des contraintes
résiduelles [Ben Salah N., Bouzid W 1996 ] . Cependant, il est important d’attirer
I’attention sur les caractéristiques d’une piece apreés usinage pour en tenir compte dans le
choix des parametres de coupe. Comme I’état de surface, caractérisée en général par la
rugosité de surface, est un critére important pour les surfaces fonctionnelles des piéces
mécaniques, plusieurs études et développements du procédé d’usinage sont faits dans les
cas de tournage, fraisage et percage. En tournage, plusieurs parametres sont influant : la
vitesse de coupe Vc (m/min), avance a (mm/tr), la profondeur de passe p (mm), la
lubrification, I’affiitage de I’outil et la rigidit¢ de la machine. Le probleme presenté est
complexe car plusieurs parametres peuvent varier a la fois et sont susceptibles d’influer sur
la performance du systéeme étudié qui est caractérisé par une ou plusieurs réponses. Ce
chapitre met en exergue cette notion de rugosité en montrant les principaux élements ayant
un effet direct sur sa qualité et essaie de présenter des consignes nécessaires a suivre pour
améliorer sa performance.

2.2Rugosité de surface :

2.2.1Définition genérale :

On désigne par rugosité les saillies et les creux d’une surface mesurés par rapport a la
surface moyenne assimilée localement a un plan[Fouad, 2010].

Il est possible de calculer la rugosité de surface ou la hauteur saillie-creux (Figure
0.1). Ce calcul dépend théoriqguement du rayon de bec r de I’outil de coupe et de ’avance
de coupe a.

Tal A 2 4
\AJ\/ : \[ '\f/ f/ \1\/ P

Figure 0.1 : Les saillies et creux d'une surface
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La rugosité de surface finale obtenue au cours d’une opération d’usinage pratique
peut étre considérée comme la somme de deux effets indépendants [Davim, 2010; Knight et
Boothroyd, 2005]:

- Larugosité de surface « idéale » ou « théorique ».
- Larugosité de surface réelle.
a)Rugosité de surface théorique :

La rugosité de surface théorique (idéale ou de génération) est la plus petite rugosité
possible qu’on peut réaliser pour n’importe quel processus d’usinage et n’importe quels
facteurs d’usinage. Elle représente la meilleure finition possible a obtenir pour une forme
d’outil donnée et une avance de coupe et peut étre obtenue si seulement les arrétes de coupe
rapportées (bavures), vibrations, inadéquations des mouvements des outils de coupes, etc...
sont éliminés. Les valeurs théoriques de la rugosité sont déterminées analytiquement avec
les cinématiques du processus et la géométrie de I’outil [Davim, 2010; Knight et
Boothroyd, 2005].

La rugosité des surfaces usinées est généralement exprimée en terme d’un seul facteur
ou indice. L’indice le plus utilisé est connu sous le nom de la valeur arithmétique moyenne
R, et peut étre obtenue par la formule suivante [Davim, 2010; Knight et Boothroyd, 2005]:

©0.0321 a’
r

&

R

a

(0.1)

Ces €équations montrent que la valeur arithmétique moyenne d’une surface est
directement proportionnelle a I’avance (a) et inversement proportionnelle au rayon de bec
r..

&

b)Rugosité de surface reelle :

Les valeurs de rugosité réelle sont en général plus grandes que les valeurs théoriques.
L'un des principaux facteurs contribuant a la rugosité de la surface réelle est I'apparition des
arétes de coupe rapportées. Ces derniéeres, peuvent continuellement se former et se briser, et
donc les particules fracturées seront emportées sur la surface inférieure des copeaux et sur
la nouvelle surface de la piéce usinée. Les facteurs qui tendent a réduire les frottements
entre l'outil et les copeaux et a éliminer ou réduire les arétes de coupe rapportées et ainsi
améliorer le fini de la surface, peuvent étre donc une augmentation de la vitesse de coupe,
un changement du matériau d'outil en acier a haute vitesse au carbure cémenté, I'application
de lubrifiant de coupe correct a de faibles vitesses de coupe, etc. En outre, d’autres raisons
peuvent exister : les vibrations dans le couple outil-machine, défauts des matériaux traités,
usure de loutil de coupe, irrégularités dans le mécanisme de I’avance, mouvements
excentriques des parties rotatives et autres [Davim, 2010; Knight et Boothroyd, 2005].
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2.3Les défauts géometriques en usinage :

Les défauts de surface jouent un réle important dans l'aptitude d'une piece mécanique
a remplir une fonction donnée. Ces défauts sont de nature géométrique ou physico-
chimique. Nous ne nous intéresserons ici qu'aux défauts géométriques. lls sont classés
conventionnellement sous quatre numéros d'ordre. Pour les deux premiers, on parle de
défauts macrogéométriques qui sont habituellement reliés au comportement cinématique de
la machine-outil. Les deux suivants sont appelés défauts microgéométriques et sont
habituellement reliés au phénomeéne de coupe lui-méme.

o Défaut macrogéométrique : Il caractérise I'écart maximal entre les cotes théoriques
et les cotes réalisées, a l'intérieur de certaines tolérances : il dépend de la précision
des machines et sa mesure releve de la métrologie dimensionnelle.

o 1%ordre : ecarts de forme
o 2°™M ordre : ondulations
o Défaut microgeométrique :
3™ ordre : sillons
4°™ ordre : arrachements

2.3.1Défauts géométriques de la piéce usinee :

Dans le cas du tournage, ces défauts geométriques (Figure 2.2) se définissent a partir
de deux notions distinctes :

La qualité "macrogéométriques" globale (1% et 2°™ ordre), qui caractérise I'écart
maximal entre les cotes théoriques et les cotes réalisées, a lI'intérieur de certaines tolérances
- elle dépend de la précision des machines et sa mesure reléve de la métrologie
dimensionnelle.

La qualité "microgéométriques” (3°™ et 4°™ ordre), qui se définit & partir de I'état
d'une ou plusieurs portions de surface trés limitées, indépendamment de la qualité
macrogéométrique globale de la surface. Nous ne nous préoccuperons ici que de cette
seconde notion. (12)

Surface de référence
1°" ordre : écart de forme

2°™ ordre : ondulation

ZOOM ’ Pas

d’ondulation

3*™ ordre : sillons

4™ ordre : arrachements

|

Figure 2.2 : Défauts géométriques d'une piece usinées
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2.4Les principaux parameétres de rugosité :

Selon les distances des creux et saillies par rapport a la ligne moyenne, les paramétres
de rugosité qui sont du 3eme ordre, peuvent étre définis dans le Tableau.1[Barlier et Poulet,
2003; Depeyre, 2005] sur une longueur d’évaluation L.

Tableau2.1 : Paramétres liés a la ligne moyenne

Symbole Définition Illustration
Hauteur maximale de rugosité Rt du profil
- distance verticale entre le point le plus haut - . .
et le point plus bas du profil dans la longueur } ‘ | " .
d'évaluation L. A M I ! i
Re Ru : distance verticale entre les points les AN u,f \ I| I\ A '*”'. i | ;ﬁ
plus hauts et les plus bas du profil dans une | & |\ | /N 4 o TV N g, W
longueur d'échantillonnage. "..,IJ-'\J'- [ T Vv E'Tf k' %ﬂ T‘- ok
1 L | Y
La hauteur maximale de profil Rmax: la ! ! U
plus grande des valeurs Ry sur la longueur 1 '
Rmax d’évaluation L.
L
Hauteur des irregularités sur 10 points 1 L
Rz : valeur moyenne des valeurs absolues o f
des hauteurs des cinqg pics de profil les plus "'\ - 7 -
hes ! f / rs
éleves et des profondeurs des cing creux les If | \ .f‘ ﬂ ' I
plus profondes dans la longueur d'évaluation \ i " y"l f l.'ﬂ f\f\ Ir-', W5 M4 B3 m
L. WA u/ g H'h\ \J
R: 5 5 I”I ﬂl‘,ll 'll., 0 , \
YR+, ¥
R — =1 =l _‘ll
Z 10 v
I L
Hauteur maximale de saillie Rp : distance
entre le point le plus haut du profil et la ligne i i i T i
moyenne dans la longueur d'évaluation L. r\ | I': | | ‘
Profil maximum moyen des picRpm: WAl in bl ;
moyenne des valeurs successives des Rpi ||/ [ | J\/'j\_ J___"g'_w_ ﬂ \ N_"ll_ " r\ﬂ |
Rp, Rpm, | Calculées sur la longueur d'évaluation L. | J'W' W' ﬁ\ TR 'JWLN i W v
Ry Profondeur maximale de creux Rv: la | 'J hl
distance entre la vallée la plus profonde du | —— \ }
profil et la ligne moyenne dans la longueur
d'évaluation L. :
Rugosité moyenne Ra : moyenne 4
arithmétique des valeurs absolues des 7z ,n'll
hauteurs de profil sur la longueur ] v." | ; i I"'-.I.g }
d'évaluation L. .'il |I |||I [ | IIII| I|I | I '.I | II'. |I JI'“I , I|nlII |I"|f' |'ﬂll _LRaJR‘l
R Rugosité Rq : moyenne quadratique des -—-,l-'|-4-'.;-'rl,.-'——'.-——ﬂ-l,i'ul——-.,'— - -"'+1‘*-\.'—'.-;I-"'"r -Ju
Ra hauteurs de profil sur la longueur T SO AU A T | B
q A I A I|| i |I ] Wi i | |

d'évaluation L.

%I|z(x)|dx R, = /%;[z(x)zdx
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2.5Principe de mesure de la rugosite :

Un rugosimeétre est composé d’un palpeur P, d’une unité de translation UT, d’un
calculateur C, et d’un enregistreur de profil E (Figure 2.3) (la partie E peut étre un logiciel
sur un ordinateur type PC).

P

Figure 2.3 : Chaine de mesure de rugosité

La pointe trés fine du palpeur explore la surface de la piece suivant un mouvement
horizontal. Les micro-deplacements verticaux de cette pointe sont transformes en tension
électrique variable (capteur inductif ou piézo-electrique) qui est transmise au calculateur.
Celui-ci donne les valeurs des critéres de rugosité Ra et Rz aprés amplification et filtrage
appropriés.

Pour éliminer les défauts macrogéométriques, les déplacements verticaux sont pris
directement sur la surface a mesurer par I’intermédiaire d’un patin (Figure 2.4).

Patin

Figure 2.4 : Détail du palpeur

D’autre part, les variations de tension de trés basse fréquence (inférieure a la
fréquence de coupure ou “cut-off* de l'appareil) ne sont pas prises en compte lors des
calculs des criteres de rugosité (Figure 2.5) lorsque l'appareil travaille en mode "rugosité"
Ra, Rz ou Rmax. Ces variations correspondent notamment aux ondulations dont la période
spatiale est supérieure a Ac dite "longueur de cut-off". La course d'exploration (longueur de
palpage) du capteur est généralement liée a la longueur de cut-off choisie.

A Amplitude filtrée/amplitude rélle

15%

Longueur d’onde de 1'écart
>

0.8

Figure 2.5 : Courbe de réponse d'un filtre passe haut de 0.8mm
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Pour que le signal soit correctement restitué, il faut que la longueur du cut-off Ac soit
correctement choisie en fonction du pas de rugosité, qui est sensiblement égal a I'avance
dans le cas du chariotage.

2.6Effets des conditions d’usinage sur la rugosité de surface :

2.6.1Effet des paramétres de coupe :

La rugosité de surface obtenue par différents processus de coupe varie en fonction de
la géométrie différente de l'outil, des différents modes d’usure de 1’outil, du fluide de
coupe, des parametres de coupe (vitesse de coupe, avance de coupe, profondeur de passe).
Le tableau suivant (Tableau 2.2) montre I’influence des principaux parametres de coupe sur
la rugosité de surface en tournage[Davim, 2010 ; Depeyre, 2005].

Tableau2.2 : Influence des paramétres de coupe sur la rugosité

Parametre considéré Influence Remarque
Eviter les profondeur de passe
Profondeur de passe Pratiqguement nulle trop faibles
e iy Amélioration sensible pour
dg Lubrification Lub / Rugosite \ vitesse < 60 m/min
o
(&
[<5]
o . . .y Au-dela de 200 m/min,
g Vitesse de coupe Vitesse / Rugosité \ stabilisation de la rugosité
%
S
O Avance Avance / Rugosité /
Rayon de bec Rayon / Rugosité \
5
o Angle de coupe de I’outil | Angle / Rugosité \
Usure de I’outil Usure / Rugosité /

2.6.2Effets de ’avance :

L'avance exerce l'influence majeure sur la rugosité. Des valeurs d'avance plus petites
donnent un meilleur fini de surface en raison de la formation d’une épaisseur trés faible de
copeaux conduisant a une meilleure formation de surface. Une avance plus importante (plus
large) augmente la séparation entre les marques d'avance, ce qui entraine une augmentation
de la valeur de la rugosité de surface théorique géométrique[Davim, 2010].

2.6.3Effets de la vitesse de coupe :

Le facteur dont I’influence sur la rugosité est primordiale est la vitesse de coupe. Pour
des valeurs de vitesses de coupe plus petites, la rugosité est détériorée en raison de la
formation discontinue de copeaux et d’arrétes de coupe rapportées, respectivement et
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inversement, en augmentant les valeurs de vitesses, la rugosité de surface s’améliore en
diminuant et maintenant des valeurs inférieures[Davim, 2010 ; Depeyre, 2005].

2.6.4Influence de la profondeur de passe :

L’ 'augmentation de la profondeur de passe n'a pas d'influence significative sur la
rugosité de surface. La profondeur de coupe implique une légere augmentation de la
rugosité mais n'est pas trés notée[Davim, 2010 ; Depeyre, 2005].

2.6.5Effets du matériau utilisé :

Les expériences ont permis de conclure a une amélioration nette de la rugosité
lorsqu’on augmente la dureté (HB) du matériau usiné (Figure 2.6)[Davim, 2010].

Rmax -~ &
4 ; =,
30 i
26 N7
20 < = |
78 N

L2
74 \<
70

&
760 204 244 280 320 360 480 HE

Figure2.6 : Variation de la rugosité en fonction de la dureté

e

1-vce=10m/min  a=0.353mm/tr
2-vce=57m/min  a=0.216mm/tr

2.6.6Effets de ’usure de ’outil :

Cette influence réside surtout dans le fait que ’usure transforme la géométrie des
parties actives de 1’outil, et par elle, leur contact avec le copeau et la piece usinée, ainsi que
tous les autres paramétres de coupe. Le rble de ce parametre ressort de la Figure 2.7 a
propos du tournage pratiqué sur les aciers OLT45, OLT65 et la fonte, au régime
p=0.5mm, a=0.15mm/tr et v,=110m/min. On note dans tous les cas la tendance
ascendante de la rugosité sur la piece usinée a mesure que 1’outil s’use. Le critére d’usure
dépend de la vitesse de coupe, plus la vitesse est grande, et plus l'usure pourra étre
accentuée [Depeyre, 2005].

2.6.7Effets de la rigidité de la machine-outil sur la rugosité :

La variation de rugosité est liee aux vibrations nées du processus de coupe, Une
bonne rigidité de la machine-outil est évidemment une condition indispensable pour
I’obtention d’une qualité de surface des pieces satisfaisante. Les vibrations éventuelles et le
broutage vont se traduire essentiellement par des défauts [Depeyre, 2005].
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La vitesse de coupe ainsi que la profondeur de passe ont une grande influence sur les
vibrations. A vitesse croissante, les vibrations commencent par s’intensifier pour diminuer
ensuite. L’avance agit de facon plus discréte, lorsqu’elle croit, les vibrations décroissent
[Depeyre, 2005].

! i
= o

|
GRS TR ] Af
g8 10 12 f.mm

Figure 2.7 : Effets de l'usure de I'outil sur la rugosité

2.6.8Effets des fluides réfrigérants et lubrifiants sur la rugosité :

Elle se traduit par une amélioration de la rugosité par le refroidissement et la
lubrification qu’assurent ces fluides. La Figure 4montre une diminution nette de la rugosité
par rapport a l'usinage a sec, tout particuliérement avec des fluides maintenant les
déformations plastiques a des niveaux relativement bas, réduisant les efforts de coupe et de
frottement et la température[Barlier et Poulet, 2003].

Figure 2.8 : Influence des lubrifiants sur la rugosité

1) air, 2) huile, 3) pétrole sulfané
4) pétrole lampant,
5) tétrachlorure de carbone CCl;

Le Tableau 2.3 résume les principales actions & entreprendre pour améliorer la
rugosité en tournage [Barlier et Poulet, 2003].
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Tableau 2.3 : Actions a entreprendre pour améliorer la rugosité

Action | Augmenter | Diminuer | Augmenter | Augmenter | Améliorer | Lubrnifier ou
Cas le rayon de | I"avance la  vitesse la finition | améhorer la
d’usinage bec de coupe lubrification
Fmition
= pousés
=y Ra<lum
b=
i
8 Finition
.-g moyenne
5 Ra~2um
Finition
poussée
E Ra<lum
i
(%]
.“'E
o
Ordre des priorités a respecter: 1%) | NN ) 3
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2.7Conclusion :

La rugosité de surface est une grandeur dominante liée a l'usinabilité du matériau traité,
a la forme de l'outil, aux conditions d'usinage, aux exigences de tolérance (forme et
dimensions), aux phénomenes tribologiques (frottement, usure) et surfaces technologiques.
De cette maniere, les paramétres de rugosité tels que Ra prennent des valeurs
significativement plus élevées ou plus basses, lors de I'usinage du méme matériau par
différentes méthodes.
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3. Réseaux de neurones

3.1Introduction :

Les RN sont des outils utiles et efficaces pour résoudre de nombreux types de
problémes. Leurs applications concernent une population de plus en plus large d’étudiants, de
chercheurs, d’ingénieurs et d’industriels.

En raison de leur indépendance, de leur non linéarité, de leur flexibilité et de leur
capacité de prédiction, il existe un intérét croissant pour les chercheurs dans le développement
des modeles RN dans la prédiction et / ou l'optimisation puisqu’ils permettent de modéliser
des relations complexes entre les inputs et les outputs du modele [Djeki¢ et al., 2011].

Les processus d'usinage sont de nature complexes, non linéaires, a variables multiples
et souvent soumis a diverses perturbations externes inconnues [Kecman, 2001]. Pour ces
raisons, nous considérons que la technique de modélisation par RN convient bien dans la
construction du modeéle représentatif.

3.2Définition :

Les Réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de
processeurs élémentaires fonctionnant en paralléle. Chaque processeur élémentaire (neurone
artificiel) calcule une sortie unique sur la base des informations qu’il regoit. Ils sont aussi
considérés comme des modeles de calcul avec des propriétés spécifiques tels que la capacité a
s’adapter ou a apprendre, a généraliser, ou a classer ou organiser des données, en se basant sur
des opérations a traitement parallele réparti [Krose et van der Smagt, 1996; Renders, 1994].

3.3Relation entre réseau de neurones biologique et réseau de neurones artificiel :

Les réseaux de neurones artificiels (Figure 3.1) sont des modeles inspirés du
fonctionnement du cerveau humain, dans le but est de concevoir des machines capables non
seulement d'imiter, mais de se rapprocher au maximum du comportement de l'intelligence
dont disposent les étres humains, d'ou la notion de "Intelligence Artificielle".

Poidsthiai
Input

N —

\im me pondérée
Ky — Output

= i’
-1

2 /

. Fonctwon de Fonction

xj‘!

combmaison d actrvation
En biologie, la plupart des neurones (Figure 3.2) sont constitués de trois parties : les
dendrites qui collectent les informations en provenance des autres neurones (stimuli externes)
; le soma qui traite ces entrées et renvoie une impulsion en sortie ; et finalement 1’axone, par
lequel le signal sortant est transmis aux autres neurones .La connexion entre deux neurones

Figure 3.1 : Neurone artificiel
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est appelée le synapse. Les signaux émis par les neurones biologiques sont de courtes
impulsions d’activité électrique. Tout comme le neurone biologique, le neurone artificiel est
une unité de calcul simple . Ce *mini-processeur’ calcule la somme pondérée des signaux en
entree et renvoie en sortie une fonction de cette somme.

Soma

\/

Dendrites

Figure 3.2 : réseau de neurones biologique

3-4 Caractéristiques des Réseaux de Neurones Artificiels :

3.4.1 Présentation :

Un modéle de réseaux de neurones est caractérisé par [Krdse et van der Smagt, 1996] :
- Un ensemble d’unités de traitement (neurones) ,

- Un état d’activation y, pour chaque unité, qui équivaut a I’output de I'unité ,

- Des connexions entres unités. Généralement, chaque connexion est définie par un
poids wyj;, qui détermine I’effet qu’a le signal de I’unité j sur I'unité ,

- Une regle de propagation, qui détermine I’ inputy_in,d’une unité a partir de ses
inputs externes ,

- Une fonction d’activation f, qui détermine I’activation du neurone en se basant sur
I’input y_in ,

- Un input externe wy; (biais) pour chaque unité ,

- Une méthode pour le rassemblement d’information (la régle d’apprentissage).

a-Uniteé de traitement (neurone) :

Chaque unité ou neurone accomplit un travail relativement simple : recevoir des
commentaires de voisins ou de sources externes et l'utiliser pour calculer un signal de sortie
qui se propage a d'autres unités. En dehors de cela une deuxiéme tache est le réglage des
poids. Le systeme est intrinsequement parallele ou plusieurs unités peuvent effectuer leurs
calculs en méme temps.

b- Connexion entre unités :

Dans la plupart des cas, nous supposons que chaque unité apporte une contribution
supplémentaire a lI'entrée de l'unité a laquelle elle est connectée. L'entrée totale a l'unité k est
simplement la somme pondérée des sorties séparées dechacune des unités connectées plus un
terme de polarisation ou de décalage .Dans certains cas, on utilise des régles plus complexes
pour combiner les intrants, dans lesquelles une distinction est faite entre les intrants
excitateurs et inhibiteurs. Nous appelons unités avec une regle de propagation unités sigma.
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¢ - Les fonctions d'activations:

La fonction d'activation, ou fonction de transfert, est une fonction qui doit renvoyer un
réel proche de 1 quand les "bonnes" informations d'entrée sont données et un réel proche de 0
quand elles sont "mauvaises". On utilise généralement des fonctions a valeurs dans l'intervalle
réel [0;1]. Quand le réel est proche de 1, on dit que l'unité (le neurone) est active alors
quequand le réel est proche de 0, on dit que l'unité est inactive Elle peut prendre de
nombreuses formes : binaire, linaire, sigmoide, et bien d'autres encore. Le tableau 3.1
dévoile les fonctions d'activations les plus utilisées :

Tableau 3.1:Lesfonctionsd'activation.

Catégories Types Equation Allure
------- 1
0six<0 I -
Heaviside f(x)= '
1six>0
Seuil f£x)
Isi x<0 | o —
Signe f(X)= >
1six>0 | e———
-1 X
Identité f(x)=x
Linéaire
—1six <-1
Saturésymétrique f(x)= 1six=>1
xsinon
Sigmoide flx) = 1+ ex
Nonlinéaire
CI O*.L’
Tangentehyperbolique tanh(z) =
e.’lf + e—.l'
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3.4.2Principe de fonctionnement :

Un réseau de neurones (Figure 3.3) combine plusieurs couches de traitement, utilisant
des éléments simples fonctionnant en parallele. Il se compose d'une couche d'entrée, d'une ou
de plusieurs couches masquées et d'une couche de sortie. Les couches sont interconnectées
par des nceuds, ou neurones, chaque couche utilisant la sortie de la couche précédente en guise

d'entrée.
L —
—
Inputs — Outputs
L
L —

Input Layer Crotput Layear

Hidden Layers

Figure 3.3 : Architecture type d'un réseau de neurones.

3.5Types de réseaux de neurones :

3.5.1Les réseaux de neurones feed-forward :

Feed-forward fait référence a la procédure du traitement de la donnée par le réseau
neuronal. En effet, feed-foward (propagation avant) signifie tout simplement que la donnée
traverse le réseau d’entrée a la sortie sans retour en arriére de 1’information.

Typiguement, dans la famille des réseaux a propagation avant, on distingue les réseaux
monocouches (perceptron simple) et les réseaux multicouches (perceptron multicouche)

Le perceptron simple (Figure 3.4) est dit simple parce qu’il ne dispose que de deux
couches ; la couche en entrée et la couche en sortie. Le réseau est déclenché par la réception
d’une information en entrée. Le traitement de la donnée dans ce réseau se fait entre la couche
d’entrée et la couche de sortie qui sont toutes reliées entre elles. Le réseau intégral ne dispose
ainsi que d’une matrice de poids. Le fait de disposer d’une seule matrice de poids limite le
perceptron simple a un classificateur linéaire.

out(t)

in(t) <

wo(t)= 8

Figure 3.4 : réseaux de neurones feed-forwarded-perceptron simple
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Le perceptron multicouche (Figure 3.5) se structure de la méme fagon. L’information
entre par une couche d’entrée et sort par une couche de sortie. A la différence du perceptron
simple, le perceptron multicouche dispose entre la couche en entrée et la couche en sortie une
ou plusieurs couches dites « cachées ». Le nombre de couches correspond aux nombres de
matrices de poids dont disposent le réseau. Un perceptron multicouche est donc mieux adapté
pour traiter les types de fonctions non-linéaires.

q
>
—
Neurone
Entrées Neurones de sortie

Figure 3.5 : Perceptron multicouches

Pour le traitement d’informations complexes et trés variées, il est envisageable de créer
plusieurs réseaux de neurones distincts dédiés a traiter chacun une partie de 1’information. Ces
réseaux de neurones sont appelés des réseaux neuronaux convolutifs (Fig 3.6). Ces réseaux
peuvent €tre imaginés comme une compilation d’un segment d’informations pour au final
traiter I’ensemble de I’information (par exemple le traitement d’image, de vidéos, de textes).

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully-connected

Figure 3.6 : réseaux neuronaux convolutifs

3.5.2Les réseaux de neurones récurrents :

Les Réseaux de Neurones récurrents (Figure 3.7) traitent ’information en cycle. Ces
cycles permettent au réseau de traiter I’information plusieurs fois en la renvoyant a chaque
fois au sein du réseau. La force des Réseaux de neurones récurrents réside dans leur capacité
de prendre en compte des informations contextuelles suite a la récurrence du traitement de la
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méme information. Cette dynamique auto-entretient le réseau.

Les Réseaux de neurones récurrents se composent d’une ou plusieurs couches. Le
modéle de Hopfield (réseau temporel) est le réseau de neurones récurrent d’une seule couche
le plus connu. Les Réseaux de neurones récurrents a couches multiples revendiquent quant a
eux la particularité de posséder des couples (entrée/sortie) comme les perceptrons entre
lesquels la donnée véhicule a la fois en propagation en avant et en rétro propagation.

OUTPUT UNITS : Element t+1

A

HIDDEN UNITS

INPUT UNITS : Element t

Figure 3.7 :Réseaux de neurones récurrents

3.5.3Les réseaux de neurones a résonance :

L’appellation du réseau neuronal fait encore une fois référence a son fonctionnement.
En effet, au sein des réseaux de neurones a resonance (Figure 3.8), I’activation de tous les
neurones est renvoyeée a tous les autres neurones au sein du systéeme. Ce renvoi provoque des
oscillations, d’ou la raison du terme résonance.

Ces reseaux de neurones peuvent prendre différentes formes avec des degrés de
complexité plutdt élevés.

SUBSYSTEM FOR LEARNING SUBSYSTEM FOR
DETERMINING
SIMILARITIES

COMPARISON Ealaval
G
© O QOO |wecer
T Signal
LT™M
Assessment
=9 of similarities
~ A
T/OPI-BO\TTOM LTM
+ LT HOOOOOOO ]
T+ F, level
COMPARISON (G)
4
+ exciting connections INPUT
- inhibiting connections VECTOR

Figure 3.8 : réseaux de neurones a résonance
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3.5.4Les réseaux de neurones auto-organiseés :

Les Réseaux de neurones auto-organisés (Figure 3.9) sont surtout adaptés pour le
traitement d’informations spatiales. Par des méthodes d’apprentissage non-supervisé, les
réseaux neuronaux auto-organisés sont capables d’étudier la répartition de données dans de
grands espaces comme par exemple pour des problématiques de clusterisation ou de
classifications.

X1 ™
Y: ﬂ
ot—
Poids de
X; 9 connexion

Couche d'entrée >
Sorties

Couche topologique

Figure 3.9 : Réseaux de neurones auto-organisés
3.6 Techniques utilisées par les réseaux de neurones :

Les techniques courantes entrant dans la conception d'applications de réseaux de
neurones comprennent l'apprentissage superviseé et non supervisé, la classification, la
régression, la reconnaissance de formes et le clustering.

3.6.1Apprentissage :

L’apprentissage est une phase de développement d’un réseau de neurones durant
laquelle une modification du comportement du réseau se fait jusqu’a 1’obtention d’un
comportement désiré. L’apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.
Durant cette phase les poids synaptiques seront modifiés, donc d’une maniére plus simple, on
peut dire que ’apprentissage est une action de mise a jour des poids des connexions dans le
but d’atteindre la sortie du réseau pour les exemples présentés en entrée.

Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il existe deux types :

a. Apprentissage supervisé :

Les réseaux de neurones supervisés sont formés pour générer les sorties voulues en
réponse aux échantillons d'entrée, afin de les adapter tout particulierement a la modélisation et
au controle de systemes dynamiques, a la classification de données bruyantes et a la
prédiction des événements futurs.

b. Apprentissage non supervisé :

La formation d'un réseau de neurones non supervisé s'effectue en le laissant s'ajuster
continuellement aux nouvelles entrées. Il est utilisé pour tirer des conclusions a partir
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d'ensembles de données composés de données d'entrée sans réponses labellisées. Vous pouvez
l'utiliser pour découvrir des distributions naturelles, des catégories et des relations de
catégories au sein des données.

3.6.2 Classification :

La classification est un type de Machine Learning supervisé dans lequel un algorithme
« apprend » a classifier de nouvelles observations a partir d'exemples de données étiquetées.

3.6.3 Régression :

Les modeles de régression décrivent la relation entre une variable réponse (sortie) et
une ou plusieurs variables prédictives (entrée).

3.6.4 Reconnaissance de formes :

La reconnaissance de formes est une composante importante des applications des
réseaux de neurones dans les domaines de la vision par ordinateur, du traitement radar, de la
reconnaissance vocale et de la classification de texte. Elle fonctionne en classant les donnees
d'entrée en objets ou en classes selon des caractéristiques clés, en utilisant une classification
supervisée ou non supervisee.

Par exemple, en vision par ordinateur, les techniques non supervisées de reconnaissance
de formes servent pour la reconnaissance optique des caractéres (ROC), la détection des
visages, la reconnaissance faciale, la détection d'objets et la classification d'objets. Dans le
traitement d'image et la vision par ordinateur, les techniques non supervisées de
reconnaissance de formes servent pour la détection d'objets et la segmentation d'images.

3.6.5 Clustering :

Le clustering est une approche d'apprentissage non supervisée dans laquelle les réseaux
de neurones peuvent étre utilisés pour effectuer une analyse exploratoire des données afin de
trouver des modeéles cachés ou des regroupements dans les données. Ce processus implique de
grouper les données par similarité. L'analyse de séquence génomique, I'étude de marche et la
reconnaissance d'objets sont des exemples d'applications d'analyse de cluster.

3.7 Méthodes et algorithmes utilisés dans les réseaux de neurones :

3.7.1Méthode back propagation (rétro propagation) :

En statistiques, la rétropropagation du gradient est une méthode pour entrainer
un réseau de neurones, consistant a mettre a jour les poids de chaque neurone de la derniere
couche vers la premiere. Elle vise a corriger les erreurs selon l'importance de la contribution
de chaque élément a celles-ci. Dans le cas des réseaux de neurones, les poids synaptiques qui
contribuent plus a une erreur seront modifiés de maniere plus importante que les poids qui
provoquent une erreur marginale.

De facon abusive, on appelle souvent « technique de rétropropagation du gradient »
I'algorithme classique de correction des erreurs reposant sur le calcul du gradient grace a la
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rétropropagation (Figure 3.10). La correction des erreurs peut se faire selon dautres
methodes, par exemple le calcul de la dérivée seconde.

Ce principe fonde les méthodes de type algorithme du gradient, qui sont utilisées dans
des réseaux de neurones multicouches comme les perceptrons multicouches. L'algorithme du
gradient a pour but de converger de maniére itérative vers une configuration optimale des
poids synaptiques. Cet état peut étre un minimum local de la fonction, ou, idéalement, le
minimum global de cette fonction (dite fonction de codt).

Normalement, la fonction de colt est non linéaire au regard des poids synaptiques. Elle
dispose également d'une borne inférieure et moyennant quelques précautions. Lors de
I'apprentissage, les procedures d'optimisation finissent par aboutir & une configuration stable
au sein du réseau de neurones.

I Début ’
> W11
| Initialisations aléatoires des poids des liens | i wi2
o | entre les neurones a de petites valeurs :
1 I

Wi1.r
s x_3 | Présentations d’un vecteur entrée/sortie a |
: apprendre

Xr
P _ p Calcul des sorties du RNA a partirdes | 2 -_Sy. 17+
A Vi)
Y (si) éléments d’entrée |t ; )5 +4

No
Calcul de Perreur entre ces sorties et les = g _ l z(dp & 1.p)z
l sorties idéales a apprendre 257
l Correction des poids entre Ia couche de Aw, =—1 cE
sortie et la derniére couche cachée ; Ew.

l Propagation de I’erreur et correctiondes | __ . \
poids de toutes les couches précédentes i £ d

I Convergence
I Fin |

Figure 3.10 :Algorithmede back propagation

3.7.2L "algorithme du gradient descent :

L'algorithme du gradient désigne un algorithme d'optimisation différentiable. 1l est par
conséquent destiné a minimiser une fonction réelle différentiable. L'algorithme est itératif et
procéde donc par améliorations successives. Au point courant, un déplacement est effectué
dans la direction opposée au gradient, de maniére a faire décroitre la fonction. Le déplacement
le long de cette direction est déterminé par la technique numérique connue sous le nom
de recherche linéaire.
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L'algorithme du gradient (Figure 3.11) est également connu sous le nom d'algorithme de
la plus forte pente ou de la plus profonde descente parce que le gradient est la pente de la
fonction linéarisée au point courant et est donc, localement, sa plus forte pente.

24 I:F:.-..I
_I"\ul d= cpar i
.
!
4 /
-.- I'.
3
I.'-.\.'\.
1 .
IR
! 3 "'-\.x Mirmmiim inouwd

| .
Vacteurs gradierss E-——""

Figure 3.11 : Principe du gradient-descent
3.7.3Algorithme de Levenberg-Marquard :

L'algorithme LM (Figure 3.12) combine les avantages deméthodes de descente de

gradient et de Gauss-Newton.Les étapes LM sont une combinaison linéaire du Gradient-
descentet de Gauss-Newton basés sur desregles adaptatives.

En pratique cet algorithme, en particulier dans le cas des réseaux de neurones, permet de
converger avec beaucoup moins d'itérations.
(JJ+AD6S = Jr

3.1)

J = matrice jacobienne des dérivées des résidus par rapport aux parametres
A = paramétre d'amortissement (équilibre adaptatif entre les 2 étapes)
r = vecteur residuel

(3.1) : équation initial de LM
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Input: A vector function f : R™ — R" with n = m, a measurement vector
x € R"™ and an initial parameters estimate pg € R™.

OQutput: A vector p* € R™ minimizing ||x — f(p]||*.

Algorithm:

E:=0:1v:=2:p = pg;

A =T"T.¢,:=x— fiplig:=T"¢,;

stop:=(]|g||oc < 1) g = T maxi_1m(Ay);
while (not stop) and (% < Emaz)

k=k+1;

repeat

Solve (A + pl)d, = g;
if ([[da]] < =:{lp])
stop:=true;
else
Pnew:zpz{ 5]:.2 _— . -
p o= (llepll* —1Ix — f(Prew|[)/ (35 (ndp + 8)):
ifp=10
P = Pnew- .
A= Jf.];cp =x—f(pl;g:= .]fcp;
stop:=(||g]| = < 1) or ([|ep|]* < £3);
po=prmax(z, 1 —(2p—1)%);v = 2;

else
pr=pEr,vi=2=%r;
endif
endif
until (p = 0) or (stop)
endwhile
pt=p:

Figure 3.12 :Algorithme de Levenberg-Marquardt
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3.8Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons essayé de bien comprendre les réseaux de neurones, leurs
caracteristiques ainsi que leurs différents types. Les RN sont utilisés comme outils de
prédiction, qui permettent d’ajuster des fonctions non linéaires trés générales a des ensembles
de points. Pas comme toute autre méthode, 1'utilisation des réseaux de neurones ne nécessite
pas que 1’on dispose de données suffisamment nombreuses pour la représentation de données.
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4. Modélisation et simulations

4.1 Introduction :

Ce chapitre présente la modélisation de la rugosité de surface (Ra) en fonction des
parametres de coupe :la vitesse de coupe (V,), I’avance de coupe (a) et la profondeur de
passe ( p ).sous I’environnement Matlab en utilisant la boite a outil NNTOOL.

Une fois le modele concgu, un jeu de simulations est réalisé pour mettre en évidence la
variation de la rugosité de surface (Ra) en fonction des paramétres cités.

Les données concernant les paramétres d’entrée et de sortie du réseau de neurones sont
tirées a partir d’une étude publiée dans un article intitulé « Optimization of surface roughness
in turningalloysteel by usingTaguchimethod » de Marinkovi¢VeliboretMadi¢cMilos publié le
19 aout 2011 dans la revue « ScientificResearch and Essays » vol 6(16).

4.2Méthodologie expérimentale :

4.2.1 Procédure expérimentale :

Les parameétres de coupe considérés dans le présent papier sont la vitesse de coupe (V¢),
I’avance (a) et la profondeur de passe(p). Les autres parametres ont été maintenus constants
dans le cadre de cette recherche. La rugosité de surface moyenne ( Ra ) a été choisie comme
fonction cible (réponse, sortie). Les expériences ont été effectuées avec des valeurs de vitesse
de coupe (80, 110,140 m/min ), des avances de coupe (0.071, 0.196,0.321mm/tr) et des

profondeurs de passe (0.5,1.25,2mm). Elles ont été effectuées sur des pieces en acier

allieé42CrMo4/AIS] 4140, en utilisant ’outil de coupe en carbure dans une opération de
tournage.

Les trois facteurs (V, , aet p) ont été variés selon trois niveaux Error! Reference source
not found..

Tableau 4.1 : Niveaux des paramétres de coupe

. Niveaux
Parametres
1 2 3
Vitesse de coupe Vv, (m/min) | 80 110 140
Avance de coupe a (mm/rev) | 0.071 0.196 0.321
Profondeur de passe p ( mm) 0.5 1..25 2

Donc, 27 expériences ont été réalisées suivant un plan factoriel complet de (3% pour
I’évaluation de la rugosité de surface (R,) (Error! Reference source not found.).
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Tableau4.2 : Plan factoriel complet des paramétres de coupe

Vc a P Ra
1 80 0.071 0,5 3,6
2 80 0.071 0,125 3,61
3 80 0.071 2 3,96
4 80 0.196 0,5 4,3
5 80 0.196 0,125 4,955
6 80 0.196 2 5,92
7 80 0.321 0,5 5,13
8 80 0.321 0,125 5,28
9 80 0.321 2 5,98
10 110 0.071 0,5 2,32
11 110 0.071 2 2,745
12 110 0.071 0,5 3,44
13 110 0.196 0,125 2,55
14 110 0.196 2 3,405
15 110 0.196 0,5 3,33
16 110 0.321 0,125 3,73
17 110 0.321 2 4,005
18 110 0.321 0,5 4,23
19 140 0.071 0,125 1,13
20 140 0.071 2 2,79
21 140 0.071 0,5 3,08
22 140 0.196 0,125 1,85
23 140 0.196 2 2,835
24 140 0.196 0,5 3,27
25 140 0.321 0,125 3,52
26 140 0.321 0,5 3,605
27 140 0.321 2 3,66

4.3 Modélisation de la Ra par les RN :

L’apprentissage du (RN) pour les 27 données d’entrée-sortie a été réalisé a ’aide de la
boite a outil de réseau de neurones NNTOOL intégrée a Matlab (R2013 a). 70% des données
sont utilisées pour I’entrainement, 15%pour valider le modele et 15%pour le test.
L’architecture du réseau multicouche construit se compose de trois neurones dans la couche
d’entrée (correspondant aux trois valeurs d’entrées du modéle : vitesse de coupe (vc), avance
de coupe (a), profondeur de passe (p)), un neurone dans la couche de sortie (correspondant a
la valeur de la rugosité de surface (Ra)) et 10 neurones dans la couche cachée (Figure 4.2).
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Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 4.1 : Topologie du réseau construit

Les parameétres du réseau de neurone construit sont résume dans le tableau (4.3).

Tableau 4.3 : Spécifications du réseau construit

Ouitil Matlab R2015a

Boite a outils NNTOOL

Type Feed-forward backpropagation

Technique d’apprentissage Apprentissage supervisé

Algorithme Levenberg-Marquardt
Fonctiond’apprentissage Trainlm

Fonctiond’adaptation Learngdm

Fonction de transfert Tansing pour couchel, Purelin pour couche2
Nombre de couches, proportion des données | 3 couches (entrée, cachée et sortie), 70:15:15
Nombre des neurones de la couche caché 10

Fonction de performance MSE ( Erreur quadratiqgue moyenne)
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4.4 Construction du réseau :

On commence par I'ouverture du logiciel Matlab. Une fois lancé, on se trouve face a
I’espace de travail le concernant (Figure 4.2). La premiére étape consiste en la création des
variables d’entrées (input) V, , a et p et la variable de sortie (target) R, (Figure 4.3).
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Figure 4.2 : Espace de travail de Matlab
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Figure 4.3 : Créations des variables d’entrée et de sortie du modéle
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L’¢étape suivante, concerne ’appel de la boite a outil NNTOOL (Figure 4.4) ou on
introduit les variables qu’on a crée précédemment pour la création du modele (Figure 4.5).

4% Neural Network/Data Manager (nntool) — [} x> I
b Input Data: B Networks »I| Output Data: ’
@ Target Data: x Error Data:
) Input Delay States: 1) Layer Delay States:

% Import... \:f Mew... D Open... 6 Export... x Delete @ Help @ Cloze

Figure 0.4 : Boite a outils NNTOOL

4\ MATLAB R2015a
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Set Path
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Figure 4.5 : Introduction des variables d’entrée et de sortie
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L’étape suivante concerne la configuration du réseau (Figure 4.6), c’est-a-dire le choix
du nombre de couches, le nombre de neurones dans chaque couche, la fonction de
performance, la fonction de transfert, le type du réseau et la fonction d’entrainement. Ceci
nous permet enfin d’entrainer le réseau avec I’instruction « Train », ensuite le valider et le
tester (Figure 4.7).

Parmi les parametres qui mesurent la fiabilité du réseau, on cite : le graphe de
régression, le graphe des erreurs et la fonction de performance qui est I’erreur quadratique
moyenne MSE

Create Metwork or Data — >

Metwork [Data
MName

netmemaoire

MNetwork Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop -
Input data: inputl e
Target data: cutput] e
Training functicon: TRAIMLM -~
Adaption learning function: LEARMGDM -~
Performance function: MSE ~
Mumber of layers: 2

Properties for: | Layer1

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: TANSIG -

E WView ¥ Restore Defaults

'«{.} Help ":f Create '1:3 Close

Figure 0.6 : Configuration du réseau
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Figure 4.7 : Entrainement du réseau

4 5Résultats et discussion :

4.5.1 Graphes de régression :

Les courbes de régression pour tous les échantillons d’entrainement, validation et test
du modéle sont montrées sur la (Figure 4.8). Les graphes affichent les valeurs de sortie du
réseau (correspondant aux valeurs prédites de Ra) par rapport aux valeurs cibles
(correspondant aux valeurs expérimentales de Ra) pour tous les échantillons, d’entrainement,
de validation et de test. Pour un ajustement parfait, les données doivent se situer le long d’une
ligne de 45 degrés (ligne pointillée), ou les sorties du réseau sont égales aux cibles. Dans
notre cas, I’ajustement est assez bon pour tous les ensembles de données, avec une valeur R
supérieure a 0,991 et les sorties suivent la méme évolution que les cibles. La prédiction est
trés précise, puisque les points representant les valeurs de (Ra) prédites se trouvent tres
proches des données expérimentales
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Figure 4.8 : Graphe de régression
4.5.2 Histogramme des erreurs :

L’histogramme des erreurs (Figure 4.9) nous donne une vérification supplémentaire de
la performance du réseau congu. Dans notre cas, la plupart des erreurs sont comprises entre
-0.1324 et 0.046. Par conséquent, les sorties s’adaptent aux points cibles avec précision. Ceci
peut aussi étre confirmé via le graphique de la Figure 4.10 montrant 1’allure des courbes de
rugosité de surface prédites et expérimentales.

Enfin, les valeurs MSE (erreur quadratique moyenne) obtenues ont des valeurs de

0.092% pour tous les échantillons, mais plus particulierement, 0.116% pour les données
d’entrainement, 0.040% pour les données de validation et 0.069% pour les données de test.
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Figure 4.9 :

Histogramme des erreurs
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Figure 4.10 : Comparaison entre les valeurs de rugosité prédites et expérimentales
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4.6 Poids et biais :

Les poids et biais du model congu pour prédire les valeurs de la rugosité de surface sont
montrés sur le Tableau 4.4 et Tableau 4.5. De ce fait, les résultats obtenus sont tres
satisfaisants pour cette expérience. Par consequent, la valeur de la rugosité de surface (Ra)
peut étre prédite avec précision par le modele (RN) congu, avec comme parameétres d’entrée
(la vitesse de coupe (Vc), la profondeur de passe (p), I’avance de coupe (a)).

Table 4.4 : Poids de la couche d’entrée vers la couche cachée

Couche Vitesse de Avance de Profondeur biais
Cachée coup coupe de passe
1 -1.1341 2.6698 0.82689 3.0162
2 2.6698 -0.75678 2.4867 -2.3459
3 0.82689 -2.2207 1.7974 1.6757
4 2.4867 2.7159 1.1518 -1.0054
0.7567 2.5375 0.14736
g -1.53 -0.90981 2.6332 001.%3551%3
0.96731 -0.35216 0.80258 '

7 - 2.2207 22,1769 12376 -1.0054
8 1.7974 -1.6802 0.56422 -1.6757
9 0.62813 2.1823 0.5094 2.3459
10 3.0162
Table 4.5 : Poids de la couche cachée vers la couche de sortie

COUCHE Ra

1 -3.016

2 -2.3459

3 -1.675

4 -1.005

5 -0.33513

6 0.33513

7 -1.0054

8 -1.6757

9 2.3459

10 3.0162

4.7 Simulations :

Dans cette partie, on a réalisé des simulations avec le modéle concu, afin de donner un
exemple d’étude de 'effet des paramétres de coupe sur la rugosité de surface. La Figure 4.11
présente 1’effet de la vitesse de coupe (Vc) sur la rugosité de surface (Ra) en maintenant la
profondeur p=0.8mm et I’avance de coupe a=0.25mm/tr. La Figure 4.12 présente I’effet de la
profondeur de passe (p) sur la rugosité de surface (Ra) en maintenant la vitesse de coupe
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Vc=120m/min et I’avance de coupe a=0.25mm/tr. La Figure 4.13 présente 1’effet de I’avance
de coupe (a) sur la rugosité de surface (Ra) en maintenant la vitesse de coupe Vc=120m/min
et la profondeur de passe p=0.8mm.
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Figure 4.11 : Effet de Vc sur Ra avec p=0.8mm et a=0.25mm/tr
Sur la Figure 4.12, on remarque que plus on augmente la vitesse, on obtient une bonne
rugosité de surface. Les meilleures rugosités de surface sont obtenues entre les valeurs de

vitesses Vc=140m/min et Vc=160m/min. la valeur minimale de rugosité correspond a peu
présa Ra=1.4pm est obtenue avec une valeur de vitesse Vc=145m/min.
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Figure 4.12 : Effet de (p) sur Ra avec Vc=120m/min et a=0.25mm/tr
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Sur la Figure 4.12, on remarque que plus on augmente la profondeur de passe, plus on a
une mauvaise qualité de surface. Les bonnes valeurs de rugosité de surface sont obtenues
entre p=0.1mm et p=1mm. La valeur minimale de rugosité estimé & Ra=1.1um est obtenue
avec des valeurs de p=0.4mm jusqu’a p=0.5mm.

Ra(a)

Ra
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a T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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o 0

Figure 4.13 : effet de (a) sur Ra avec Vc=120m/min et p=0.8mm

Sur la figure 4.13, on remarque que la rugosité de surface =prend des valeurs plus grande avec
I’augmentation de 1’avance de coupe. Les valeurs minimales de Ra sont obtenues entre a=0.09mm/tr et
a=0.11mm/tr.
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4.8Conclusion :

Cette étude est réalisée avec la technique des (RN) pour développer un modele de
prédiction des valeurs de la rugosité de surface (Ra) a partir des parametres de coupe (vitesse
de coupe (vc), avance de coupe (a), profondeur de passe (p)) comme paramétres d’entrée. On
a concu un modele a trois couches (10 neurones dans la couche cachée) en utilisant la boite a
outils NNTOOL intégrée a Matlab (R2015a). Dans le domaine de la rugosité de surface, les
(RN) peuvent traiter n’importe quel degré de linéarité existant entre les données d’entrée et la
réponse du processus tout en montrant une bonne généralisation du modéle. Les avantages des
(RN) en comparaison avec les méthodes classiques sont la vitesse d’exécution, la simplicité et
la capacité d’apprendre a partir d’un nombre limité d’échantillons.

En se basant sur les résultats issus des criteres (graphe de régression, graphe des erreurs,
fonction de performance) paramétres qui mesurent la robustesse du réseau, on peut dire que le
modele développé est valide et peut étre utilisé pour la prédiction de la rugosité de surface (
R, ) dans le processus de tournage de finition.

Dans les simulations réalisées, il apparait sur les courbes développées, que la rugosité
de surface diminue avec I’augmentation de la vitesse et prend des valeurs plus grande avec
I’augmentation de la profondeur de passe et I’avance de coupe dans le contexte des valeurs
choisies pour les parametres de coupe.
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Conclusion générale :

La rugosité de surface est une grandeur dominante liée a l'usinabilité du matériau traité, a
la forme de l'outil, aux conditions d'usinage, aux exigences de tolérance (forme et dimensions),
aux phénomenes tribologiques (frottement, usure) et surfaces technologiques. De cette maniere,
les parametres de rugosité tels que Ra prennent des valeurs significativement plus élevées ou
plus basses, lors de I'usinage du méme matériau par différentes méthodes.

Cette étude est réalisée avec la technique des (RN) pour développer un modele de prédiction des
valeurs de la rugosité de surface (Ra) a partir des paramétres de coupe (vitesse de coupe (vc),
avance de coupe (a), profondeur de passe (p)) comme paramétres d’entrée. On a congu un
modele a trois couches (10 neurones dans la couche cachée) en utilisant la bofite a outils
NNTOOL intégrée a Matlab (R2015a). Dans le domaine de la rugosité de surface, les (RN)
peuvent traiter n’importe quel degré de linéarité existant entre les données d’entrée et la réponse
du processus tout en montrant une bonne généralisation du modeéle. Les avantages des (RN) en
comparaison avec les méthodes classiques sont la vitesse d’exécution, la simplicité et la capacité
d’apprendre a partir d’un nombre limité d’échantillons.

En se basant sur les résultats issus des criteres (graphe de régression, graphe des erreurs,
fonction de performance) paramétres qui mesurent la robustesse du réseau, on peut dire que le
modele développé est valide et peut étre utilisé pour la prédiction de la rugosité de surface (R,)

dans le processus de tournage de finition.

Dans les simulations réalisees, il apparait sur les courbes développées, que la rugosité de
surface diminue avec [’augmentation de la vitesse et prend des valeurs plus grande avec
I’augmentation de la profondeur de passe et ’avance de coupe dans le contexte des valeurs
choisies pour les parametres de coupe.
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