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Introduction générale

La simulation numérique par éléments �nis couplée à des techniques d'opti-
misation est un outil puissant et performant notamment dans la mise en forme
par déformation plastique. Ces outils numériques nous permettent de déterminer
le niveau des contraintes et des déformations et permet également un ajuste-
ment des paramètres opératoires pour le bon déroulement d'un tel procédé de
fabrication. Cependant, la pertinence du modèle éléments �nis et sa capacité de
prédiction dépend fortement de la précision sur les paramètres d'entrée, à savoir
les caractéristiques matériaux, les chargements et les conditions de lubri�cation.
Ces paramètres sont considérés souvent comme déterministes alors qu'en réalité
ils sont entachés d'incertitudes. Ces variabilités peuvent avoir des conséquences
néfastes si elles ne sont pas prises en compte dès la phase de modélisation et d'op-
timisation. En e�et, ces incertitudes se propagent et a�ectent la stabilité du procédé.

L'intégration et la prise en compte de ces incertitudes liées aux variables ap-
paraît comme un critère réaliste d'évaluation de la �abilité d'un procédé de mise en
forme. De ce fait, les approches qui permettent leurs intégrations trouvent un succés
fulgurant notamment l'optimisation �abiliste ou probabiliste et l'optimisation ro-
buste. Ces approches viennent remplacées les approches d'optimisation classiques.
La prise en compte d'incertitudes assure un niveau de �abilité acceptable et une
stabilité au procédé, ce qui rentabilise le procédé et minimise le taux de pièces
défectueuses. Malgré leurs atouts, ces approches présentent quelques inconvénients.
En e�et, la résolution de ce type de problème se fait généralement dans deux espaces
di�érents : un espace physique pour l'optimisation des variables de conception et
un espace normé pour l'évaluation de la �abilité. Ajoutant à ceci les di�érents types
de non linéarités qui sont associés à une opération de mise en forme. La résolution
de ce type de problème pose souvent des di�cultés de convergence avec un temps
de calcul conséquent. Le problème se complexi�e encore lorsque l'évaluation
de la fonction objectif ou des contraintes fait appel à un code élements �nis.
L'objectif de cette thèse est de proposer une alternative permettant de résoudre
e�cacement ce type de problème en contournant les di�cultés citées précédemment.

Cette thèse s'articule sur trois axes principaux : le premier consiste en la
prise en compte et l'intégration d'incertitudes pour l'évaluation de la probabilité
de défaillance du procédé. Cette approche nous permet de statuer sur la �abilité
du procédé en identi�ant les paramètres incertains et les modes de défaillances
susceptible d'apparaître. Le deuxième axe est une contribution à l'optimisation avec
prise en compte d'incertitudes notamment l'optimisation �abiliste et l'optimisation
robuste. Dans ce type de problème, la prise en compte d'incertitudes se fait en
imposant des contraintes probabilistes qui portent sur une évaluation précise de la
probabilité de défaillance. En s'appuyant sur quelques exemples de mise en forme
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par hydroformage de tubes et de plaques, on montre l'intérêt de ces approches
à donner une stabilité au déroulement du procédé. La dernière partie porte sur
l'optimisation Multi-Objectif du procédé d'hydroformage avec prise en compte
d'incertitudes. On s'intéresse plus particulièrement à l'étude de la sensibilité du
front de Pareto par rapport aux variations qui peuvent a�ecter les fonctions objectif
ou les paramètres d'entrée.

Le plan de ce manuscrit se décline comme suit :

Le premier chapitre de cette thèse consiste à présenter le procédé d'hy-
droformage ainsi que les principales di�cultés liées à la modélisation et au contrôle
du procédé. Le bon déroulement du procédé nécessite l'impléméntation des critères
permettant la détection des instabilités plastiques et de faire les corrections néces-
saires. On présentera les principaux critères utilisés dans la littérature permettant
de palier à ce problème. Une meilleure prédiction de l'état des contraintes et
des déformations ainsi que de la forme �nale de la pièce passera obligatoirement
par une identi�cation précise des paramètres d'entrée, d'où l'intérêt de la phase
de caratérisation du matériau. A travers ce chapitre, on présentera quelques
techniques qui ont été dévéloppées pour ce procédé. On clôturera ce chapitre par
une présentation des principales techniques d'optimisation déterministes qui ont
été présentées dans la littérature pour l'optimisation du procédé aussi bien que
leurs limitations vis-à-vis de la reproductibilité et de la �abilité du procédé. Ces
techniques ne permettent pas d'intégrer les incertitudes sur les paramètres d'où
leurs principale limitation.

Le deuxième chapitre de cette thèse fait l'état de l'art sur la modélisation
d'incertitudes et les techniques permettant leurs propagation. Etant donné la com-
plexité du problème, souvent des techniques qui se basent sur des approximations
sont adaptées. On présentera tout au long de ce chapitre les principales techniques
d'approximation utilisées pour des problèmes non linéaires. La deuxième partie
se focalise sur les techniques de �abilité permettant de statuer sur la probabilité
de défaillance. L'estimation de cette probabilité passera par une identi�cation
des paramètres incertains et une identi�cation des modes de défaillance qui sont
les instabilités plastiques potentielles. Dans l'approche �abiliste, les modes de
défaillance ou les instabilités plastiques potentielles sont modélisés par des fonctions
d'états limites qui séparent le domaine de sûreté du domaine de défaillance.

Le troisième chapitre présente une approche permettant de statuer sur la
probabilité de défaillance dans le cas de la mise en forme par hydroformage d'un
tube simple. L'approche proposée se base sur une identi�cation des modes de
défaillance probables et des paramètres incertains qui peuvent a�ecter la stabilité
du procédé. L'estimation de la probabilité de défaillance s'intéresse qu'aux zones de
localisation où l'instabilité plastique est susceptible d'apparaître a�n de simpli�er
le problème. L'estimation de la probabilité de défaillance se fait par une technique
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Monte Carlo couplée à une technique de surface de réponse en s'appuyant sur
une caractérisation probabiliste des déformations principales critiques. L'approche
proposée tire son intérêt de son indépendance vis-à-vis du code éléments �nis utilisé
et de sa généralisation pour n'importe quel procédé de mise en forme. Une technique
simple permet de statuer sur la probabilité de défaillance, de déterminer le taux de
pièces défaillantes et par la suite de valider ou non les paramètres �xés pour le lance-
ment de la production. Cette approche permet d'apporter un élément de réponse sur
la �abilité du procédé et d'éviter le recours à des procédures de sur-dimensionnement
ou l'application de coe�cients de sécurité qui peuvent engendrer des coûts supplé-
mentaires et minimiser l'étendue du domaine de formabilité admissible du matériau.

Le quatrième chapitre est une contribution à l'optimisation avec prise en
compte d'incertitudes dans la mise en forme par hydroformage. Des exemples sont
traités pour l'optimisation du procédé dans une approche �abiliste et robuste. Les
exemples traités dans ce chapitre sont résolus par des approches déterministes et
par une approche probabiliste a�n de comparer les deux. Une analyse �abiliste sur
les deux optima montre une nette amélioration du niveau de �abilité du procédé.
L'optimum déterministe est souvent caractérisé d'une importante probabilité de
défaillance n'excluant pas l'apparition de certains types d'instabilités plastiques
durant la mise en forme d'où l'intérêt des approches probabilistes et robustes.

Le dernier chapitre aborde l'optimisation Multi-Objectif (MO) du procédé
d'hydroformage. L'optimisation d'une opération de mise en forme est un problème
qui regroupe un ensemble de fonctions objectif ou fonctions de performance à
maximiser ou à minimiser. L'optimisation MO fournit au concepteur un ensemble
de solutions optimales qui représentent le front de Pareto. La prise en compte des
incertitudes permet de voir l'e�et de ces incertitudes sur la position et la forme de
ce front. Les solutions qui se trouvent sur le front de Pareto sont tous pareils selon
le critère d'optimalité de Pareto et le choix d'une solution en dépit d'une autre
est un vrai problème pour l'industriel. Pour palier à ce problème, on propose un
nouvel espace de classi�cation qui consiste à associer des incertitudes à l'ensemble
de ces solutions et à estimer leurs �abilités selon un critère probabiliste. Ceci nous
permet de passer dans un nouvel espace qu'on appelle espace probabiliste et qui
permet une classi�cation quantitative et qualitative de l'ensemble des solutions.
Cet espace permet une identi�cation de la solution optimale au sens probabiliste.
Dans un contexte industriel, ce type de diagramme peut être très utile puisque il
fournit une seule solution optimale qui assure une meilleure stabilité au procédé.

En�n, les résultats importants de ces travaux seront synthétisés et diverses
perspectives de développement seront présentées.





Chapitre 1

Introduction au procédé
d'hydroformage : État de l'art

1.1 Introduction

Le secteur industriel s'est vu dans l'obligation de revoir ses méthodes et ses
technologies de production pour pouvoir satisfaire aux nouvelles normes environne-
mentales et répondre aux attentes d'une clientèle devenue de plus en plus exigeante.
Dans ce cadre, s'inscrit le procédé d'hydroformage qu'on trouve principalement
dans les industries de pointe notamment en automobile et en aéronautique. Le
recours à ce procédé est justi�é par l'ensemble des avantages qu'il présente par
rapport aux procédés classiques tels que l'emboutissage, le pliage ou le soudage.
En e�et, le procédé o�re un domaine de formabilité plus large en comparaison avec
les procédés conventionnels de mise en forme. Il présente un champ de contraintes
résiduelles moins important et gère mieux les problèmes de contact et de frottement
grâce à l'utilisation de la pression exercée par le �uide. Ce dernier, permet aussi
d'assurer une meilleure précision dimensionnelle et par conséquent moins de retour
élastique et moins de problème dans la phase d'assemblage. La Figure 1.1 montre
quelques pièces fabriquées par hydroformage dans l'industrie automobile. Plusieurs
travaux se sont intéressés à la modélisation et l'optimisation du procédé dans ce
secteur [Asna� et al. 2003], [Oh et al. 2006], [Yuan et al. 2006b], [Lee et al. 2002].
A travers ces études, les auteurs montrent qu'avec la mise en forme par hydrofor-
mage le poids total de l'automobile est réduit et par conséquent la consommation de
carburant. L'utilisation du procédé se généralise dans plusieurs secteurs industriels.
Actuellement, on s'intéresse à l'hydroformage des matériaux composites qui peut
avoir un apport considérable dans l'industrie aéronautique.

Le procédé d'hydroformage se divise principalement en deux grandes familles,
on trouve l'hydroformage de tubes et l'hydroformage de �ans ou de plaques. La
di�culté majeure de ce procédé reste toujours dans la détermination des trajets
de chargements qui dépendent des propriétés matériau, de la géométrie ainsi que
d'autres paramètres. La simulation numérique seule reste insu�sante pour la mise
au point du procédé. Souvent, un couplage avec une technique d'optimisation s'avère
nécessaire pour une bonne estimation des paramètres opératoires. La méthode des
éléments �nis couplée à une technique d'optimisation déterministe est l'approche
communément utilisée dans la littérature pour optimiser le procédé et d'obtenir une
pièce sans défauts. Ceci passe aussi par le choix de critères adéquats permettant de
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détecter les instabilités plastiques potentielles. L'approche déterministe ne tient pas
en compte des variabilités qui peuvent entachées certains paramètres opératoires
comme les propriétés matériaux, les chargements ainsi que d'autres paramètres.
Une bonne prédiction de l'état �nal de la pièce dépend essentiellement de la
précision sur ces paramètres qui présentent souvent des aléas. Ceci commence dès
la phase de caractérisation du matériau où plusieurs techniques ont été proposées
dans la littérature. A travers ce chapitre, on présente les principales techniques de
caractérisation de tubes.

Ce chapitre met en exergue aussi l'ensemble des techniques de mise en forme
par hydroformage, les limitations du procédé ou les modes de défaillances et aussi
les critères de plasticité permettant leurs détections. La dernière partie de ce
chapitre présente les di�érentes techniques d'optimisation déterministes qui ont été
citées dans la littérature permettant l'optimisation du procédé.

Figure 1.1 � Exemple de pièces obtenues par hydroformage
[Maki & Walter 2007]

1.2 Mise en forme par hydroformage

Les premiers travaux qui s'intéressaient à la mise en forme par hydroformage
datent des années 1940. Ce procédé consiste à utiliser principalement la force mo-
trice d'un �uide, généralement de l'huile ou de l'eau, pour déformer plastiquement
une tôle a�n qu'elle �épouse� bien la forme de la matrice. Le contrôle du procédé
nécessite l'implémentation des critères permettant la prédiction des instabilités plas-
tiques potentielles. Parmi les premiers travaux qui ont contribué à l'étude et à la
modélisation analytique du procédé notamment l'hydroformage de tubes, on trouve
[Asna� 2003], [Kim & Kim 2002]. Ce procédé est utilisé souvent pour fabriquer des
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formes tubulaires simples ou complexes et dans la mise en forme des tôles comme
substituant au procédé d'emboutissage. En comparaison avec les procédés de mise
en forme classiques, le �uide remplace la force exercée par le poinçon et permet de
mieux gérer les problèmes de contact entre corps rigides et corps déformables. Cela
permet de donner des bonnes propriétés mécaniques à la pièce. Dans la mise en
forme par hydroformage, on distingue principalement : l'hydroformage de tubes et
l'hydroformage de tôles ou de plaques.

1.2.1 L'hydroformage de tubes

L'hydroformage de tubes trouve de larges applications dans le secteur industriel.
On le trouve particulièrement dans l'industrie automobile. Parmi les pièces fabri-
quées par ce procédé on trouve : les longerons, l'échappement moteur et les hayons.
La Figure 1.2 résume les di�érentes étapes du déroulement du procédé. D'une ma-
nière générale ce type de procédé fait intervenir deux types de chargements : une
pression interne générée par un �uide permettant de déformer plastiquement le tube
par expansion et un e�ort axial de compression généré par deux vérins. Ceci permet
un apport de la matière à la zone expansée a�n de compenser l'amincissement du
tube et améliorer sa formabilité. Un choix approprié de ces deux types de charge-
ments permet d'éviter la striction et le plissement prématuré du tube et assurer
une meilleure formabilité de la pièce. La complexité du procédé réside dans la dé-
termination des trajets de chargements optimaux. Ce problème s'intensi�e dans le
cas des formes tubulaires complexes et dans le cas des tubes préformés. Le choix
des chargements dépend fortement des caractéristiques géométriques de la pièce à
fabriquer et aussi du matériau utilisé. Le succès du procédé nécessite une synchroni-
sation entre la pression interne et le déplacement axial. Beaucoup de travaux se sont
intéressés à l'optimisation des trajets de chargement pour des géométries simples et
complexes [Aue-U-Lan et al. 2004], [Imaninejad et al. 2005], [Fann & Hsiao 2003],
[Mohammadi & Mashadi 2009].

Figure 1.2 � Hydroformage de tube
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1.2.2 L'hydroformage de tôles

Ce procédé est similaire à un procédé d'emboutissage classique. En e�et, le
�uide peut jouer le rôle du poinçon ou de la matrice. L'utilisation d'un �uide
sous pression au lieu de l'e�ort exercé par le poinçon permet de mieux gérer les
problèmes de contact entre les corps rigides et les corps déformables. Ceci permet
d'élargir le domaine de formabilité du matériau et obtenir des pièces avec une
meilleure distribution de l'épaisseur �nale. L'hydroformage de �an représente une
nouvelle alternative au procédé d'emboutissage classique dans lequel le poinçon
ou la matrice est remplacé par un système permettant de générer une pression
qui permet la mise en forme de la pièce. Le procédé d'hydroformage de �ans
est classé en deux familles : la première est connue sous le nom d'emboutissage
hydromécanique (Figure1.3) où le �uide remplace la matrice alors que dans la
deuxième famille le �uide joue le rôle du poinçon (Figure 1.4). L'absence de la
matrice ou du poinçon dans la mise en forme de �ans est accompagnée d'une
réduction de coût. Cependant, l'emboutissage hydromécanique est caractérisé par
un temps de cycle lent par rapport au procédé d'emboutissage classique. Dans le
cas d'une production massive ceci peut représenter un vrai problème.

[Kang et al. 2004] ont mené une étude comparative entre une opération d'emboutis-
sage classique et l'hydroformage de �an pour la fabrication d'un réservoir d'essence
d'une automobile. Ces derniers concluent qu'avec le procédé d'hydroformage le
réservoir présente une meilleure répartition d'épaisseur dû à l'utilisation d'une
pression hydrostatique. Ils trouvent que le taux d'amincissement est de 31,6%
dans le cas de la mise en forme par hydroformage alors qu'il est de 41,6% pour la
même pièce obtenue par emboutissage, d'où l'intérêt du procédé. L'hydroformage
de �ans sous ses di�érentes formes trouve des larges applications dans l'industrie
automobile. Le constructeur Américain �General Motors� utilise ce procédé pour
la fabrication de plusieurs pièces qui font partie de la carrosserie. A l'encontre du
procédé d'emboutissage classique, l'emboutissage hydromécanique fait intervenir
une pression au dessous de la tôle. Ceci engendre des contraintes de compression
qui pourront retarder les instabilités plastiques de traction et réduire la formation
de plissement dû aux e�orts de frottement.

1.3 Instabilités plastiques dans la mise en forme par hy-
droformage

Lors d'une opération de mise en forme par hydroformage de tube, on distingue
principalement trois modes de défaillance potentiels dû à des localisations de défor-
mations : le �ambement, le plissement et la striction [Koç & Altan 2002]. La détec-
tion de ces instabilités plastiques nécessite le recours à des critères de localisation
des déformations. Ces instabilités plastiques apparaîssent lorsque les contraintes et
les déformations atteignent des valeurs critiques et que l'état d'équilibre n'est plus
véri�é entre les e�orts extérieurs appliqués et la résistance interne du matériau.
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Figure 1.3 � Hydroformage de �ans :
emboutissage hydromécanique

Figure 1.4 � Hydroformage de �ans

L'obtention d'une pièce sans défauts nécessite une bonne synchronisation entre le
déplacement axial et la pression interne dans le cas de tube, de même que pour l'hy-
droformage de �an, ceci nécessite de déterminer e�cacement l'e�ort du poinçon, du
contre pression et/ou de la pression. Ce compromis est souvent di�cile à trouver et
le recours à la méthode des éléments �nis couplées avec di�érentes techniques d'op-
timisation est inévitable pour résoudre ce type de problème et obtenir une pièce sans
défauts. Les paragraphes suivants détaillent les di�érents modes de défaillance sus-
ceptible d'apparaître. Par la suite, on présentera les principaux critères permettant
de prédire et de localiser ces instabilités.

1.3.1 Flambement de tube

Ce type d'instabilité est spéci�que à l'hydroformage de tubes. Il est généra-
lement observé pour les longs tubes de faible épaisseur (i.e. faible rapport D/t,
D le diamètre de tube et t son épaisseur). Le �ambement est le résultat d'un
déplacement axial excessif et se présente à l'échelle de la structure. Il survient le
plus souvent au début du procédé lorsqu'on applique un fort déplacement axial.
Géométriquement, ce type d'instabilité plastique se manifeste comme le montre
la Figure 1.5. Cette tendance au �ambage augmente avec l'augmentation de la
longueur libre du tube dans la matrice. Si ce mode de défaillance apparaît, il n'est
plus possible de maîtriser le procédé et la correction de cette instabilité par une
variation de la pression ou du déplacement axial n'est plus possible. [Asna� 2003]
a fait une étude détaillée de ce phénoméne et montre qu'il dépend essentiellement
des paramètres géométriques de tube.
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Figure 1.5 � Flambement de tube

1.3.2 Plissement

Le plissement est un cas particulier du �ambement ou un �ambement localisé.
Ce mode de défaillance survient la plupart du temps au début du procédé. Géomé-
triquement, il se manifeste par des ondulations ou des cloques sur la membrane de
la surface. Les Figures 1.6-1.7 illustrent cette instabilité plastique dans le cas de la
mise en forme de tubes et de plaques. Ce défaut de forme est dû essentiellement à
une forte contrainte de compression. A l'encontre du phénomène de �ambement, ce
mode de défaillance s'il est détecté d'une manière précoce peut être corrigé par une
légère augmentation de la pression interne. Le plissement se présente pour les tubes
de longueurs faibles et moyennes (i.e. un ratio D/t important). Ce type d'instabi-
lité plastique dépend fortement des caractéristiques géométriques de la matrice. Ce
phénomène devient compliqué à étudier dans le cas par exemple des formes tubu-
laires complexes. [Asna� 2003] a démontré l'intérêt de bien contrôler l'avancement
des poinçons dans l'hydroformage de tube, car c'est le pilotage de piston qui a une
in�uence importante sur l'apparition de plissement. [Yuan et al. 2006a] ont fait une
étude plus détaillée sur le phénomène de plissement et distinguent trois sortes de
plissement pour les tubes : un plissement béné�que qui améliore la formabilité du
matériau, un plissement de mort �dead wrinkles� et un plissement qui mène à l'écla-
tement de tube où la striction apparaît au niveau de l'ondulation.
Dans l'hydroformage de �ans, le plissement est dû à une contre pression ou à un
e�ort de serrage insu�sant. En e�et, le plissement est d'autant plus prononcé que
l'e�ort de serrage est faible. Le plissement survient au début de l'avance du poin-
çon lorsque les e�orts de serre �an sont faibles. Certains auteurs se sont penchés
sur la prédiction des instabilités plastiques dans le cas de l'hydroformage de �ans.
[Abderrabbo et al. 2005] s'intéressaient à l'optimisation du trajet de pression et de
contre pression dans l'hydroformage de �an a�n de contrôler le plissement de la tôle.
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Figure 1.6 � Plissement de tube

Figure 1.7 � Plissement de �an
[Abderrabbo et al. 2005]

1.3.3 Striction

L'éclatement de tube ou de la tôle est le résultat d'une striction localisée. Dés
que la striction commence, les déformations deviennent non uniformes dans la
pièce. Les déformations sont par la suite concentrées dans une zone localisée suivi
immédiatement par la rupture de tube ou de la plaque. Ceci survient lorsqu'on
applique une forte pression généralement. La détermination de la pression optimale
est une étape importante dans la mise en forme par hydroformage qui dépend
du matériau utilisé ainsi que de la géométrie de la pièce à hydroformer. Pour
des géométries simples certaines équations ont été proposées dans la littérature
permettant d'estimer le niveau de pression nécessaire. Ces formulations sont en
générales en fonction des caractéristiques matériaux et géométriques de la pièce.
[Altan et al. 2001] proposent les niveaux de pression adéquats pour la mise en forme
d'un tube axisymétrique qui sont en fonction des caractéristiques géométriques
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du tube et des propriétés matériaux. Dans le cas des géométries complexes ces
équations ne deviennent plus valides et le recours à des simulations numériques est
indispensable a�n de déterminer les niveaux de pression. Le phénomène de striction
est un phénomène compliqué à prédire dans le cas de l'hydroformage vu que le
procédé est récent et aussi à l'absence d'une théorie fondée. Les critères qui se
basent sur l'amincissement sont aussi souvent utilisés en tolérant un amincissement
de 15%, 25%, 30% pour les alliages d'aluminium, les aciers à faible taux de carbones
et les aciers inoxydables respectivement.

Pour la striction localisée le critère de Hill n'est pas précis pour les tubes courts
dû aux sollicitations biaxiales. Pour palier à ce problème, [Boumaiza et al. 2006]
développe un critère où ils tiennent compte des caractéristiques géométriques de
tubes. Pour les plaques, la striction survient à la �n du procédé quand les e�orts
générés par le serre �an sont importants et aussi dans le cas d'une forte pression.
L'étude de la striction dans le cas de l'hydroformage et notamment dans le cas de
l'hydroformage des tôles avec une pression interne est un problème délicat pour les
industriels. La prédiction de la striction présente un vrai problème pour l'expansion
d'une tôle parce qu'il n'y a pas de direction priviligiée pour la formation d'une
bande de localisation. Souvent la �ssure suit une direction quelconque. Les Figures
1.8-1.9 montrent la striction de tubes et de tôle.

Figure 1.8 � Striction de tube

1.3.4 Retour élastique

Pour l'hydroformage des formes tubulaires complexes, on est souvent amené
à des opérations de préformage qui ont pour objectif de faciliter la mise en
forme de tube. La Figure 1.10 montre le retour élastique dans une opération de
préformage d'un tube. Il est dû principalement à une relaxation des contraintes
après l'enlèvement des outils. En e�et, le matériau a tendance à se relâcher pour
revenir à un état précédent. Le retour élastique pose un problème sérieux lors
de l'opération d'assemblage. Plusieurs études s'intéressent à l'étude du phéno-
mène de retour élastique dans le cas de la mise en forme par hydroformage.
Certains ont montré que ce problème est moins présent pour ce type de pro-
cédé par rapport par exemple à un procédé d'emboutissage classique notamment
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Figure 1.9 � Striction de �an

dans l'hydroformage de plaque qui combine l'e�ort du poinçon et de contre pression.

Divers travaux montrent que le retour élastique est sensible à plusieurs para-
mètres qui peuvent être liés au procédé ou à la tôle. Les paramètres du procédé
sont par exemple la synchronisation entre la pression interne et l'e�ort de serrage,
la vitesse de déplacement du poinçon dans le cas de l'hydroformage de tôles, le type
de contact entre la tôle et les outils ainsi que les paramètres géométriques, tels que
les rayons de courbure des outils. Les paramètres de la tôle sont le matériau qui
la compose notamment sa composition chimique ainsi que son épaisseur. Le retour
élastique dépend aussi du matériau, en e�et les matériaux à très haute résistance
exhibent souvent un retour élastique plus élévé par rapport aux matériaux ductiles.

Figure 1.10 � Retour élastique
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1.4 Critères de défaillance

Divers défauts peuvent apparaître lors de la mise en forme de tubes ou de tôles.
La prédiction de ces défauts nécessite l'implémentation des critères adéquats pour
chaque instabilité plastique. Malgré les progrés réalisées au niveau des logiciels de
calcul par éléments �nis, le procédé reste tout de même mal maitrisé à cause des
instabilités qui peuvent apparaître. La majorité des codes éléments �nis actuels
n'intègrent pas des critères adéquats permettant de détecter ou de prédire �dèlement
l'occurrence de ces types d'instabilités. Le succés d'une opération de mise en forme
par hydroformage nécessite l'implémentation des critères judicieux permettant de
détecter ces instabilités plastiques. Ceci permet de réagir et de corriger le trajet de
chargement soit par une augmentation ou par une diminution de la pression ou du
déplacement axial. Ces deux paragraphes illustrent les principaux critères utilisés
pour la détection de ces modes de défaillances dans le cas de tube et de plaque.

1.4.1 Critères de défaillance pour la striction

Quelques travaux se sont intéréssé à la prédiction de la striction dans le cas
de l'hydroformage en se basant sur les critères utilisés pour les tôles. Ceci semble
peu �able vu que les modes de déformations ou les sollicitations ne sont pas les
mêmes. [Boumaiza et al. 2006] adaptent le critère de Swift utilisé dans le cas des
tôles a�n de le rendre utilisable dans le cas de tube. La prédiction de la localisation
de l'amincissement peut être e�ectuée par plusieurs techniques. Parmi ces principaux
critères, on peut citer à titre d'exemple celui de Considère ou de Swift. Certains ont
utilisé la courbe limite de formage dans l'espace des déformations ou des contraintes
principales pour détecter la localisation. Une attention particulière est accordée
aux courbes limites de formage vu qu'elles seront utilisées majoritairement dans ces
travaux de thèse. Autres les méthodes présentées précédemment, d'autres approches
qui se basent sur la mécanique de l'endommagement [Cherouat et al. 2002] ou la
mécanique de rupture ont été également utilisées dans la littérature.

1.4.2 Critères de défaillance pour le plissement

Plusieurs critères ont été développés dans la littérature permettant de détecter
le plissement. On distingue principalement : les critères géométriques, les critères
énergétiques, et les critères basés sur la théorie de bifurcation. L'estimation des
contraintes dans la théorie de bifurcation fait intervenir les conditions aux limites et
aussi les déplacements imposés qui peuvent induire le plissement. Ce type de critère
présente quelques limitations vu sa complexité au niveau de la formulation et aussi
nécessite parfois l'accés au code source.
Plusieurs auteurs [Cao & Krishnan 2003], [Thomas 1999], [Sheng et al. 2004],
[Jirathearana 2004] ont utilisé avec succés des critères géométriques pour la détec-
tion du plissement dans le cas de l'emboutissage, de l'hydroformage de tubes et de
�ans. Pour les critères géométriques, l'évaluation du plissement est mesurée en com-
parant l'état actuel de la pièce par rapport à la position des outils supposés rigides.
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Les critères géométriques sont souvent utilisés vu leurs simplicités au niveau de la
formulation et aussi dans l'implémentation qui se base sur la mesure de l'ondulation
par rapport au niveau de référence de la tôle. Plusieurs travaux cités dans la littéra-
ture imposent dans leurs problèmes d'optimisation à ce que la di�érence en terme de
déformation ne subit pas un changement brusque entre deux éléments successifs, car
ceci est synonyme d'une apparition de plissement. Autres critères qui se basent sur
des approches énergétiques sont utilisés dans la littérature, cependant, ces critères
sont compliqués dans leurs formulations aussi bien que dans leurs implémentations
ou intégration. La courbe limite de formage (CLF) permet aussi de détecter s'il y
a ou non de plissement dans la tôle. En superposant les niveaux de déformations
principales à la �n du procédé sur la CLF, la présence des déformations en des-
sous de la droite de cisaillement pur (dans le plan des déformations principales) est
synonyme d'une tendance au plissement ou d'épaississement important dans un pro-
cédé de mise en forme. Plusieurs auteurs ont utilisé ce critère dans leurs problèmes
d'optimisation.

1.5 Présentation de la courbe limite de formage

La courbe limite de formage a été introduite par [Keeler 1963] et [Goodwin 1968]
pour dé�nir les limites supérieures de formabilité du matériau avant la striction.
Il existe principalement quatre approches qui permettent la construction ana-
lytique des courbes limites de formage : la striction localisée de [Hill 1952], la
striction di�use de [Swift 1952], la bifurcation de [Storen & Rice 1975] et celle de
[Marciniak & Kuczynski 1967] qui introduit la non homogénéité de la tôle. Cette
courbe peut être obtenue soit d'une manière expérimentale ou par des simulations
numériques. Plusieurs approches ont été proposées dans la littérature permettant
de déterminer cette courbe.

Plusieurs travaux ont utilisé la CLF comme critère permettant de prédire la
striction. L'utilisation de la CLF en particulier dans la mise en forme est souvent
critiquée vu que cette dernière est valable pour des trajets de chargements pro-
portionnels, ce qui est n'est pas le cas pour ce type de problème. Cette courbe
est obtenue expérimentalement et vu que le processus opératoire est souvent
entaché de di�érents types d'incertitudes liées au matériau, à la machine et à
l'environnement d'une manière générale. Ceci peut a�ecter la prédiction de la
position de la CLF, ce qui la rend peu �able pour une bonne prédiction. Malgré
ces inconvénients, la CLF est souvent utilisée comme critère de localisation des
déformations. Certains auteurs se sont inspirés aussi de la CLF a�n de dé�nir
des fonctions objectif pour l'optimisation de certains procédés de mise en forme.
Selon [Asna� & Skogsgardh 2000] la CLF de tube doit être déterminée par des
essais d'expansion libre pour que celle-ci soit utilisable pour la prédiction de la
striction dans le cas de la mise en forme par hydroformage. En e�et, plusieurs
travaux ont montré expérimentalement la dépendance de la CLF aux chemins de
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déformations. Un chemin de déformation non-linéaire peut changer la forme et la
position de la CLF dans l'espace des déformations principales. Pour palier à ce
problème, [Arrieux 1995] propose l'équivalent de la CLF mais dans l'espace des
contraintes (FLSD : Forming Limit Stress Diagram) car elle est indépendante du
trajet de chargement appliqué. Le passage d'une courbe à l'autre est possible par
une formulation des contraintes en fonction des déformations.

1.6 Méthodes de caractérisation du matériau pour l'hy-
droformage

La caractérisation du matériau est une étape cruciale dans la mise en forme
des métaux. Vu que la précision d'une simulation numérique dépend fortement des
paramètres d'entrée, le choix de la technique la plus adaptée dépend des types de
sollicitations. Plusieurs auteurs ont abordé cette thématique, certains découpent les
échantillons depuis des tôles pour caractériser le matériau destiner à hydroformer
des pièces tubulaires. Ceci présente des inconvénients majeurs vu que les modes de
sollicitation ne sont pas les mêmes. [Song et al. 2007] ont fait une étude expérimen-
tale permettant de caractériser un matériau avec des tests de traction et de gon�age
numérique. Ils estiment que pour avoir une bonne prédiction des caractéristiques
�nales, une bonne caractérisation est nécessaire. A travers des simulations numé-
riques d'un essai de gon�age, ils montrent que les données matériaux issues d'un
essai de gon�age permettent une bonne prédiction par rapport aux données ma-
tériaux issues d'un essai de traction. La �abilité des simulations numériques passe
obligatoirement par un choix judicieux de la technique de caractérisation et celle-ci
dépend fortement des types de sollicitations.

1.6.1 Essai de traction

Plusieurs tests ont été proposés dans la littérature pour caractériser le matériau
utilisé dans la mise en forme par hydroformage de tubes. Le plus simple est l'essai
de traction : les éprouvettes sont découpées dans les directions longitudinales et
circonférentielles d'un tube suivant les di�érentes directions de laminage comme
le montre la Figure 1.11. [Xing & Makinouchi 2001] comparent à travers une étude
analytique et numérique le comportement de �an et de tube et montre que la zone de
formabilité pour un tube est moins limitée par rapport à celle du �an. Ils démontrent
aussi que l'instabilité plastique pour un tube est moins importante par rapport au
�an car le coe�cient d'anisotropie est beaucoup moins élevé d'où l'intérêt d'utiliser
des échantillons découpés à partir d'un tube.

1.6.2 Essai d'expansion libre �Bulge test�

Le test d'expansion libre dit aussi �bulge test� a pour objectif de déterminer le
comportement de tubes dans la direction longitudinale et circonférentielle. Il permet
d'évaluer la formabilité du tube et aussi d'établir les courbes pression-expansion.
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Figure 1.11 � Échantillons pour essai de traction

D'autres l'utilisent aussi pour évaluer l'intégrité du cordon de soudure. Plusieurs
études s'intéressaient aux techniques expérimentales les mieux adaptées pour
caractériser une tôle qui servira pour l'hydroformage. Certains auteurs utilisent
les informations issues d'un essai de traction uniaxial pour simuler leurs procédés
d'hydroformage alors que les types de sollicitations ne sont pas les mêmes. Pour
élucider ce problème certains comparent même la courbe d'écrouissage pour un
même matériau à travers un essai de traction simple et un essai de gon�age. Ils
mettent en évidence la di�érence marquante qui peut exister entre les lois issues
de ces deux types de caractérisation. Ils montrent qu'un essai de gon�age est plus
judicieux dans le cas de la mise en forme par hydroformage.

Beaucoup de chercheurs [Chen et al. 2004], [koç et al. 2001] considèrent que
le test d'expansion libre est plus représentatif par rapport à un test de traction
simple. La Figure 1.12 représente la démarche à suivre pour caractériser un matériau
par un test d'expansion libre. La pression d'éclatement dépend principalement
des propriétés matériaux et de l'épaisseur initiale. Ce test permet de déterminer
la pression d'éclatement et le déplacement maximal dans la zone expansée avant
l'éclatement. D'autres tests combinent une pression interne et un déplacement
axial, ceci permet d'aller plus loin dans le déplacement radial en changeant le ratio
du déplacement axial et de la pression interne. Le mode de déformation peut varier
de déformation plane et approximativement en traction uniaxiale. Les contraintes
principales peuvent être déterminées à partir de la force axiale, la pression interne
et la géométrie de la zone expansée. [Hwang & Lin 2002] évaluent la contrainte
d'écoulement avec prise en compte de l'anisotropie, leur approche se base sur la
théorie de Hill avec anisotropie orthogonale. La pression interne ainsi que le taux
d'amincissement sont mesurés durant le test de gon�age. La courbe d'écoulement
obtenue avec ce test permet d'avoir des résultats numériques �ables et précis.
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Figure 1.12 � Test de gon�age libre �Bulge Test�

1.7 Optimisation déterministe du procédé d'hydrofor-
mage

Le procédé de mise en forme par hydroformage fait intervenir plusieurs phé-
nomènes complexes et présente plusieurs types de non linéarités (géométrique,
matérielle, . . .). Le perfectionnement d'une opération d'hydroformage nécessite
beaucoup d'essais a�n de déterminer d'une manière précise les trajets de charge-
ments optimums et obtenir une pièce sans défauts. Les progrés réalisés au niveau
des outils numériques ont permis aux industriels de simuler et d'optimiser leurs
moyens de production avant de lancer la fabrication dans le but de minimiser au
maximum le taux des pièces défaillantes. Ceci est justi�é par la multitude des
paramètres à contrôler et aussi sur le coût exorbitant d'un essai réel. Plusieurs
techniques ou méthodes d'optimisation déterministes ont été proposées ces dix
dernières années a�n de bien mener une opération de mise en forme. La majorité
de ces techniques combinent la méthode des éléments �nis et des techniques
d'optimisation. Avec ces moyens, les industriels peuvent simuler virtuellement leurs
procédés, ce qui permet d'apporter une réponse à certaines questions principalement
sur la faisabilité de la pièce et aussi sur l'aptitude du trajet de chargement à bien
former la pièce. Ce couplage permet souvent une nette amélioration. Cependant,
il ne permet pas d'assurer la stabilité du procédé et n'exclut pas l'occurrence de
certains types d'instabilités plastique lors de la fabrication vu qu'il y a plusieurs
sources d'incertitudes liés au matériau, aux chargements, à la presse et aussi à
l'opérateur.

Ce paragraphe fait l'état de l'art de principales techniques d'optimisation dé-
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terministes proposées dans la littérature permettant d'optimiser des formes
tubulaires simples et complexes et aussi dans le cas de l'hydroformage de �ans. Il
met en avant les plus intéressants travaux.

[Aydemir et al. 2005] classi�ent ces techniques en quatre grandes familles :

1.7.1 Approche conventionnelle

Dans les approches conventionnelles, les trajets de chargement sont déterminés
à la base de certaines équations régissant l'écoulement de la matière. Ces modèles
analytiques sont valables uniquement pour des formes tubulaires simples. Les limites
de cette méthode est que les équations ne peuvent pas tenir compte de certains
phénomènes physiques. Parmi les premiers travaux qui se sont basés sur des modèles
analytiques, on peut citer les travaux de [Asna� 2003]. Ce dernier a validé l'e�cacité
de cette approche par des simulations par éléments �nis et aussi en confrontant ces
résultats à des mesures expérimentales. Mais cette approche devient compliquée
dans le cas des géométries complexes.

1.7.2 Approche �self feeding�

Cette approche est proposée par [Strano et al. 2001], elle consiste à faire des si-
mulations numériques sans tenir compte des e�orts axiaux ni du frottement jusqu'à
obtenir la forme désirée. Dans une deuxième étape, on mesure le déplacement du
n÷ud qui se trouve au bord de tube et suivant le taux d'amincissement dans la
zone expansée, on ajuste le trajet de chargement en incluant le déplacement axial
adéquat. Ceci permet d'éviter la localisation de l'amincissement visualisé et par la
suite le phénomène de striction. Cette approche présente plusieurs inconvénients,
elle consiste à e�ectuer plusieurs simulations pour un ajustement adéquat des di�é-
rents paramètres et par conséquent un temps de calcul important et un coût élevé.
La Figure 1.13 illustre cette approche, le déplacement mesuré est en réalité sans
tenir compte des e�ets de frottement entre la matrice et le tube. Cette valeur est
augmentée proportionnellement, aprés une nouvelle simulation est lancée en incluant
les e�ets de contact entre la matrice et le tube. Cette approche semble inappropriée
pour le cas de pièces non symétrique comme les formes en T ou en Y puisque le
taux de déplacement n'est plus le même des deux cotés.

1.7.3 Approche adaptative

Le principe de cette approche consiste à implémenter un algorithme de contrôle
permettant de détecter les types d'instabilités potentiels et de réagir au fur et à me-
sure a�n de réajuster les paramètres d'entrée. Cette approche présente l'avantage
de converger vers la solution optimale en une seule simulation. Elle présente un gain
en temps de calcul par rapport aux autres techniques citées précédemment. Cette
technique a été adaptée par plusieurs auteurs pour optimiser des formes tubulaires
simples et complexes. L'approche adaptative se base sur son aptitude à détecter
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Figure 1.13 � Principe de l'approche �Self feeding�

le début de l'apparition des situations indésirables comme le �ambement, le plis-
sement et la striction suivie de l'éclatement. Suivant le type d'instabilité plastique
détectée, l'algorithme réagit par une augmentation ou une diminution de la pres-
sion interne ou du déplacement axial. [Shu-hui et al. 2007] ont utilisé une approche
adaptative en combinant celle-ci avec une technique basée sur la logique �oue a�n de
prédire les trajets de chargement optimaux. Des critères pour chaque type d'insta-
bilité plastique sont implémentés pour la détection du plissement et de la striction.
Durant chaque incrément les valeurs de plissement et de striction sont évaluées et
en fonction des valeurs trouvées, ils ajustent les nouveaux paramètres de pression
et du déplacement axial. [Aydemir et al. 2005] utilisent aussi une approche adap-
tative : ils se basent sur d'autre types de critères pour la détection du plissement
et de la striction. Pour le plissement, ils utilisent un critère énergétique basé sur
la théorie de la bifurcation alors que pour la striction ils utilisent la CLF. En se
basant sur ces deux critères, les paramètres sont ajustés au cours de la simulation à
l'aide d'une technique basée sur la logique �oue. [Jansson et al. 2007] proposent une
méthode d'optimisation adaptative basée sur une technique de surface de réponse.
L'approche adaptative peut être résumée par l'organigramme présenté sur la Figure
1.14.

1.7.4 Approche basée sur une technique d'optimisation

Cette approche consiste à dé�nir une fonction objectif à minimiser ou à maximi-
ser avec ou sans contraintes. Une attention particulière est attribuée à cette approche
puisqu'elle sera adaptée dans cette thèse. Le critère à optimiser peut porter à titre
d'exemple sur la distribution de l'épaisseur �nale, sur le taux d'endommagement
ou par exemple sur le degré de conformité de la pièce par rapport à la matrice.
[Imaninejad et al. 2005] dé�nissent une fonction objectif qui porte sur la variation
de l'épaisseur en imposant des contraintes sur l'aspect �nal de la pièce et aussi
sur la contrainte plastique équivalente maximale admissible. Plusieurs auteurs ont
adaptés la même philosophie par le biais d'une fonction objectif et des contraintes.
[Loukus et al. 2007] s'intérèssent à des tubes en forme de T, ils optimisent le tra-
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Figure 1.14 � Principe de l'approche adaptative

jet de chargement en imposant deux fonctions objectif. La première porte sur une
minimisation entre le volume de la matrice et le volume �nal du tube alors que la
deuxième assure une distribution uniforme de l'épaisseur �nale. Dans leur problème,
ils imposent une contrainte qui contrôle la contrainte équivalente dans chaque élé-
ment qui ne doit pas dépasser la contrainte ultime du matériau. [Fann & Hsiao 2003]
utilisent la méthode du gradient conjugué pour optimiser un tube en forme de T.
D'autres techniques ont été proposées comme celle de [Abedrabbo et al. 2008] qui
couple la méthode des éléments �nis avec une technique d'optimisation intelligente
combinant une technique de recherche locale (surface de réponse ou méthode quadra-
tique) et une technique de recherche globale (Algorithme génétique). Ces dernières
années la méthode de surface de réponse a été largement utilisée pour l'optimisation
des procédés de mise en forme. Celle-ci permet de palier le problème de temps de
calcul tout en assurant une bonne précision sur le résultat �nal.

1.7.5 Limitations des approches déterministes

Les techniques d'optimisation déterministes présentées précédemment présentent
quelques inconvénients vu qu'elles ne tiennent pas compte des variabilités liées au
procédé. Ces variabilités peuvent avoir comme origine : les paramètres matériaux, la
géométrie de la pièce, les paramètres de chargements, les conditions de lubri�cation
ainsi que les facteurs extérieurs comme les e�ets de température ou d'humidité et
l'usure des outils. Ne pas tenir compte de ces variabilités peut induire l'apparition
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de certains types d'instabilités plastiques. L'approche déterministe ne garantit donc
pas ni la stabilité ni la robustesse du procédé vis-à-vis des modes de défaillances
susceptibles d'apparaître comme elle n'intègre pas les incertitudes de certains para-
mètres. Leurs intégration dans le processus d'optimisation s'avère indispensable a�n
d'assurer un niveau acceptable de �abilité. Ceci permet de diminuer d'une manière
considérable le taux de pièces défectueuses. Dans le but de prendre en compte ces
variabilités, de nouvelles approches ont été proposées qui permettent l'intégration
de ces incertitudes comme l'approche �abiliste et l'approche robuste.
Ces approches paraîssent comme des alternatives prometteuses permettant à la fois
d'optimiser le procédé et aussi de garantir un niveau de �abilité acceptable. Cepen-
dant, la précision et la �abilité de la méthode des éléments �nis dépend fortement
de la précision sur les paramètres d'entrée. En réalité, ces paramètres doivent être
dé�nis par leur moments statistiques et leur lois de probabilité. L'accès à ces infor-
mations est coûteux et nécessite une campagne d'essais pour la caractérisation du
matériau ou sur la variabilité de la machine. Pour cette raison nos lois de probabilité
ainsi que les coe�cients de variation sont dé�nis sous formes d'hypothèses.

1.8 Conclusions

Ce chapitre introductif nous a permis de présenter le procédé de mise en forme
par hydroformage sous les deux aspects (Tube et plaque). Nous avons présenté les
principales instabilités plastiques à savoir principalement le �ambement, le plisse-
ment et la striction. Des critères convenables sont souvent nécessaires à implémen-
ter pour prédire les modes de défaillances et ajuster les paramètres opératoires a�n
d'éviter leurs occurrences.
Ce premier chapitre, met en exergue aussi l'ensemble des techniques d'optimisa-
tion déterministes appliquées ces dix dernières années ainsi que les principaux algo-
rithmes d'optimisation utilisés. Ces approches ne tiennent pas compte des incerti-
tudes sur l'ensemble des paramètres liés au procédé. En réalité, les procédés de mise
en forme présentent plusieurs sources de variabilités et les approches déterministes
classiques ne permettent pas d'optimiser le procédé en tenant compte de ces incer-
titudes, ce qui ne permet pas d'assurer la stabilité d'une opération d'hydroformage.
A�n de palier à ce problème, on fait appel aux approches probabilistes ou �abilistes
et à l'optimisation robuste qui permettent d'intégrer les incertitudes sur les para-
mètres et donnent une certaine stabilité au procédé. Ces deux approches permettent
d'obtenir un procédé de mise en forme �able et stable et diminue la sensibilité du
procédé vis-à-vis des di�érentes incertitudes qui peuvent a�ecter le procédé.
Le prochain chapitre détaillera les techniques permettent le transport ou la propa-
gation de ces incertitudes et aussi les méthodes de �abilité permettant de statuer
sur le niveau de �abilité d'un procédé de mise en forme. Une attention particulière
sera accordée pour le cas non linéaire et sur l'adaptation des techniques usuelles de
�abilité permettant de surmonter le problème des états limites implicites et des non
linéarités du problème.



Chapitre 2

Techniques de propagation des
incertitudes et méthodes �abilistes

2.1 Introduction

L'optimisation des procédés de mise en forme ne cesse de jour en jour de se
développer et les recherches qui visent la �abilisation de ces procédés et leurs
perfectionnements ne cessent de progresser. La simulation numérique basée sur la
méthode des éléments �nis est un outil puissant permettant de simuler virtuellement
le procédé et permet la préparation à la phase de fabrication. Une bonne prédiction
dépend essentiellement de la précision sur les paramètres d'entrée souvent entachés
d'incertitudes. Ceci rend l'approche déterministe classique peu �able à prédire
correctement par exemple le niveau des contraintes ou des déformations ainsi
que l'aspect �nal de la pièce. La prise en compte de ces incertitudes paraît
incontournable pour une bonne prédiction des propriétés �nales. Ceci permettrait
aussi d'éviter l'occurrence de certains phénomènes indésirables ou d'instabilités
plastiques potentielles. Une nouvelle alternative permettant de tenir compte de
ces incertitudes est l'approche probabiliste ou �abiliste. Un des principaux intérêts
de cette approche est de proposer au concepteur une solution �able qui reste
insensible ou peu sensible aux di�érentes variations ou �uctuations qui peuvent
a�ecter certains paramètres. Dans la mise en forme, ces variabilités peuvent
provenir du matériau, des trajets de chargements, des problèmes de contact et
de frottement entre corps rigides et corps déformables et aussi des paramètres
d'environnement externes comme la température ou l'humidité. La prise en
compte de ces incertitudes sur les paramètres d'entrée dans une opération de
mise en forme nécessite de dé�nir une technique permettant leurs propagations
vers les spéci�cations de sortie qui peuvent porter sur les caratéristiques globales
ou locales de la structure. Ceci nous permet d'avoir accès à la répartition des
caractéristiques �nales sous forme de densités de probabilité et d'associer une pro-
babilité de défaillance pour chaque caratéristique. La Figure 2.1 permet d'illustrer la
propagation des incertitudes des paramètres d'entrée vers les spéci�cations de sortie.

L'approche probabiliste se base essentiellement sur trois éléments principaux : une
caractérisation probabiliste des paramètres incertains, la dé�nition d'une fonction
de performance ou fonction d'état limite et le choix d'une technique permettant
d'évaluer cette probabilité. La caractérisation de ces paramètres est souvent
inaccessible vu le coût élevé que peut engendrer une campagne d'essais. Souvent des
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hypothèses sont dé�nies concernant les types de distributions de chaque paramètre.
Une autre alternative consiste à faire un nombre d'essai réduit puis d'essayer avec
des moyens numériques et des tests statistiques d'identi�er une densité de probabi-
lité pour les données. Le deuxième point de l'approche probabiliste est la dé�nition
d'une fonction d'état limite. Cette dernière sépare le domaine de défaillance du
domaine de sûreté. Souvent ces états limites sont de nature implicites en fonction
des paramètres du problème. La dernière étape de l'approche probabiliste consiste à
choisir une technique adéquate permettant d'évaluer la probabilité de défaillance et
un algorithme pour l'optimisation. L'approche d'optimisation �abiliste est souvent
composée de deux boucles itératives. Une boucle externe permettant de chercher
l'optimum et une boucle interne qui a pour rôle l'évaluation de la �abilité de cet
optimum. D'autres techniques séquentielles ont été proposées dans la littérature
et qui consistent à chercher l'optimum et évaluer sa probabilité en une seule itération.

Ce chapitre fait l'état de l'art des techniques de modélisation et de propaga-
tion des incertitudes et aussi présente un �orilège des principales techniques
d'évaluation de la �abilité d'une structure mécanique. Souvent, les techniques di-
rectes sont impraticables vu que le temps de calcul conséquent par éléments �nis en
grande déformation et aussi l'absence des états limites ou fonctions de performances
implicites. Pour palier à ce problème, on introduit des métamodèles permettant
d'approximer la fonction réelle. Le transport des incertitudes et l'estimation de la
probabilité de défaillance à la base des métamodèles vont nous permettre par la
suite l'optimisation �abiliste ou probabiliste d'une opération de mise en forme par
hydroformage.

2.2 Classi�cation des incertitudes

Dans une opération de mise en forme, les incertitudes peuvent provenir des varia-
tions qui peuvent a�ecter certains paramètres (paramètres matériaux, chargements,
lubri�cation, . . .) mais aussi de l'environnement (la température, l'humidité, l'opéra-
teur, . . .). La loi de comportement peut présenter aussi certaines variations qui pour
des raisons de simpli�cation ou de méconnaissance peut ne pas être assez précise
sur la description de certains aspects. La méthode des éléments �nis utilisée pour
simuler l'opération de mise en forme induit aussi des variabilités qu'on appelle in-
certitudes numériques. L'identi�cation des di�érentes sources d'incertitudes et leurs
quanti�cations est une étape cruciale dans un processus de fabrication.

2.2.1 Incertitudes sur les paramètres

Dans des problèmes de mise en forme, plusieurs paramètres sont mis en jeu.
Ces paramètres portent principalement sur les paramètres matériaux (coe�cient
d'écrouissage, coe�cient d'anisotropie, . . .), les paramètres géométriques (épaisseur
initiale, longueur, . . .) et les paramètres liés au procédé (trajet de chargement,
contact et frottement, . . .). Le caractère aléatoire de certains paramètres interve-
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Figure 2.1 � Propagation des incertitudes dans la mise en forme

nant dans la mise en forme a été démontré dans plusieurs travaux de recherche qui
vise la caractérisation de ces paramètres. Cependant, une détermination exacte de
leurs lois de distribution par des moyens expérimentaux reste une tâche délicate
et nécessite des coûts exorbitants. Souvent, un nombre d'essai limité est réalisé a�n
d'approximer par des moyens numériques une distribution adéquate qui peut décrire
ces variations.

2.2.2 Incertitudes sur le modèle

Un modèle est par nature imparfait et ne constitue qu'une description approxi-
mative des aspects multi-physiques lors de la mise en forme des métaux. Ses pré-
visions peuvent donc être plus ou moins éloignées de la réalité suivant qu'il en est
une représentation trop simpli�ée (suppression de la variabilité temporelle ou spa-
tiale d'un paramètre du modèle) ou trop erronée (hypothèses de base inadéquates,
construction au moyen d'une forme mathématique inappropriée, . . .). A�n de com-
penser les di�cultés d'ajustement d'un modèle, une variabilité des paramètres plus
grande que celle identi�ée est souvent considérée par mesure de sécurité. Dans cette
thèse, les variabilités liées au modèle ne sont pas prises en compte.
Dans le cas de la mise en forme, le modèle représente la loi de comportement, ceci
peut ne pas bien décrire certains phénomènes, ce qui peut expliquer que les résultats
prédits peuvent dés fois s'écarter de la réalité, ce qui met en question la �abilité des
outils numériques.
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2.2.3 Incertitudes numériques

Ces incertitudes proviennent de la résolution numérique des équations et des
formulations mathématiques. La méthode des éléments �nis introduit de nouvelles
sources d'incertitudes comme les paramètres numériques de résolution, la taille ou
le type de l'élément, la qualité du maillage, le maillage adaptatif et la discrétisation
temporelle (les paramètres de discrétisation et de résolution dé�nis). La présence de
tous ces types d'incertitudes peut être une réponse sur la mise en question de la �abi-
lité des codes éléments �nis à prédire d'une manière �able les caractéristiques �nales
d'une structure mécanique. Plusieurs sources d'erreurs sont présentes dans la simu-
lation par éléments �nis des procédés de mise en forme. [Tekkaya & Martins 2009]
détaillent les sources de ces erreurs.

2.3 Intégration des incertitudes dans la mise en forme

Les méthodes employées pour la prise en compte des incertitudes peuvent être
classées en deux catégories : les méthodes intrusives et les méthodes non intrusives.
Les méthodes intrusives consistent à introduire les incertitudes dans le processus de
calcul en les intégrant dans les matrices de rigidité et de masse. Les approches non
intrusives consistent à post traiter les résultats après un ensemble de calculs qui
évaluent la fonction de transfert pour plusieurs jeux de paramètres. L'intégration
des incertitudes dans le processus de conception et de modélisation semble aujour-
d'hui incontournable si l'on cherche à obtenir des prédictions numériques �ables et
exploitables dans un processus de conception et de prise de décision. Dans certains
domaines comme l'industrie automobile ou aéronautique, l'e�et de ces incertitudes
peut avoir des conséquences lourdes et catastrophiques si on ne les maîtrises pas.

Ces dix dernières années, on a commencé a voir sur le marché les premiers
codes éléments �nis qui permettent de tenir compte des incertitudes sur les
di�érents paramètres. Ces codes consistent à coupler la méthode des éléments �nis
avec des outils statistiques permettant d'e�ectuer une analyse de sensibilité du
procédé vis-à-vis des di�érents paramètres mis en jeu et d'e�ectuer une prédiction
sous forme de densité de probabilité des di�érentes sorties. A titre indicatif, on
peut citer le module �AutoForm Sigma� qui inclut les caractéristiques statis-
tiques des paramètres d'entrée et après un post traitement fournit les réponses
sous forme de distributions permettant d'avoir une idée sur la répartition de la
réponse et aussi une évaluation de la �abilité du procédé. [Souza & Rolfe 2008]
utilisent �AutoForm Sigma� dans le but de minimiser l'e�et du retour élastique
considéré comme un mode de défaillance. Ils concluent que le retour élastique est
sensible vis-à-vis de la limite élastique du matériau et du coe�cient d'écrouissage.
[Ganter & Kuzman 2005] combinent la méthode des éléments �nis avec une
stratégie basée sur des simulations de Monte-Carlo. Ils appliquent leur stratégie
pour l'emboutissage d'une plaque rectangulaire. Ils utilisent la courbe limite de
formage (CLF) comme un critère de localisation pour l'amincissement et tolèrent
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un amincissement de l'ordre de 20%. Pour le plissement, ils comparent la hauteur
de plis par rapport à une valeur critique dé�nie selon leurs expériences. Ces
derniers dé�nissent un procédé de mise en forme comme étant stable lorsque des
légères variations qui peuvent a�ecter les paramètres matériaux, les conditions de
lubri�cation et les paramètres de chargements ne conduisent pas à l'apparition des
instabilités plastiques. Dans le même contexte, [Zhang & Shivpuri 2009] ont e�ectué
une analyse probabiliste permettant de minimiser les probabilités d'occurrence
du phénomène de rupture et de plissement dans le cas de l'emboutissage. Cette
approche consiste à construire un indice de performance à maximiser.

les travaux cités précédemment montre que la prise en compte des incerti-
tudes au cours du procédé permet d'assurer la stabilité du procédé. L'optimisation
stochastique du problème requiert un grand nombre d'évaluations de la réponse
du système, associé à un temps de calcul fastidieux. Pour contourner ce problème
certains se basent sur des métamodèles générés avec une technique de surface
de réponses ou d'autres techniques d'approximation. Par la suite des simulations
Monte Carlo sont e�ectuées sur les modèles prédits pour estimer le niveau de
�abilité d'un tel procédé.

2.4 Modélisation des incertitudes

Dans ce paragraphe, on présente un panel des di�érentes méthodes développées
permettant la modélisation des incertitudes dans des problèmes de mécanique li-
néaires et non linéaires. Suivant le problème traité, une méthode peut être mieux
adaptée qu'une autre. En réalité, il existe une variété de méthodes permettant la
modélisation et la propagation de ces incertitudes. Ces méthodes peuvent être clas-
sées en deux catégories : les méthodes probabilistes ou stochastiques et les méthodes
non probabilistes comme la théorie des intervalles, la modélisation convexe et la lo-
gique �oue. Dans la suite nous nous intéressons aux principales techniques utilisées
par la communauté scienti�que.

2.4.1 Approche probabiliste

L'approche probabiliste est couramment utilisée pour la modélisation d'in-
certitudes dans des problèmes d'optimisation des structures [Schueller 2001],
[Doltsinis & Rodic 1999]. La densité de probabilité et la fonction de répartition sont
utilisées pour dé�nir l'occurrence de certaines quantités stochastiques incertaines
par nature. La description statistique d'une variable aléatoire X peut être don-
née soit par la fonction de répartition ou par la densité de probabilité (Équation 2.1).

P [X ≤ x] = FX(x) =

∫ x

∞
fX(x) dx (2.1)

avec :
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P [·] : la probabilité d'occurrence d'un évènement ;
X : variable aléatoire de réalisations possibles xi;
FX(x) : fonction de répartition de la variable aléatoire X ;
fX(x) : densité de probabilité ;

La densité de probabilité de la variable aléatoire X peut être aussi caractéri-
sée avec ses moments statistiques et plus particulièrement par ses deux premiers
moments : la moyenne µ(X) ou E(X) et la variance V ar(X) notée aussi par σ2(X).

Les deux premiers moments sont donnés par les équations suivantes :

µ(X) = E(X) =

∫ ∞
∞

xdFX(x) =

∫ ∞
∞

xfXdx (2.2)

σ2(X) =

∫ ∞
x

(x− µ(X))2 dFX(x) =

∫ ∞
x

(x− µ(X))2 fX(x)dx (2.3)

Plusieurs types de distributions sont utilisés pour représenter ces variabilités. Les
lois usuelles largement adoptées pour modéliser ces quantités physiques dont la loi
normale, lognormal et Weibull. Une bonne caractérisation d'une variable aléatoire
nécessite un panel important d'informations et souvent d'é�ectuer une campagne
d'essai assez coûteuse. Dans le cas de la mise en forme, une bonne caractérisation
de ces distributions nécessite une base de donnée assez riche sur les paramètres
matériaux ou sur les trajets de chargements. L'accès à ces informations pose souvent
un vrai problème. Souvent des méthodes numériques ou des échantillons de taille
réduite moyennant une technique d'ajustement sont la plupart du temps utilisés.
En réalité, certains paramètres aléatoires ne peuvent pas être représentés par des
lois de probabilité. Pour cette raison, on trouve les approches non probabilistes qui
permettent une représentation plus judicieuse de ces variabilités. Ces techniques ne
nécessitent pas de supposer une densité de probabilité pour la variable aléatoire.

2.4.2 Arithmétique des intervalles

L'arithmétique des intervalles est considérée comme la première approche non
probabiliste. L'incertitude varie dans un intervalle dé�ni par une valeur minimale et
une valeur maximale (Équation 2.4).

X = [xmin, xmax] = {x ∈ <|xmin ≤ x ≤max} (2.4)

En connaissant les intervalles de variation des paramètres incertains, on peut déter-
miner facilement l'intervalle de variation des sorties. Cette approche nécessite moins
d'information par rapport à l'approche probabiliste et ne s'intéresse qu'aux valeurs
extrêmes. Cependant, elle présente quelques inconvénients : elle ne permet pas une
bonne représentation de la façon dont les incertitudes évoluent. Elle ne permet pas
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de déterminer le nombre d'occurrence de certaines variables. En plus, il est di�-
cile de dé�nir pour un paramètre incertain les limites de variations sans dé�nir un
intervalle de con�ance.

2.4.3 Modélisation convexe

Cette méthode a été proposée a�n de contourner le problème de manque d'in-
formation. Dans cette technique, les incertitudes varient dans un ellipsoide ou un
hyper cube multidimensionnel. Le modèle convexe peut être supposé comme une
extension des arithmétiques des intervalles.

2.4.4 Ensemble �ous et logique �ous

La logique �oue est une généralisation et une amélioration de la théorie des
intervalles. Dans la théorie des intervalles les incertitudes sont caratérisées par un
ensemble de réalisation qui se base sur une logique booléenne. Dans la logique
�oue, la notion d'intervalle est prolongée avec une nouvelle composante qui permet
d'a�ecter une valeur entre [0,1] à la valeur d'incertitude. Les valeurs de l'intervalle
x ∈ [xmin, xmax] sont calibrées avec une fonction d'appartenance µΩ(x) qui varie
sur l'intervalle [0,1] et qui décrit le degré d'appartenance au domaine faisable Ω.
La dé�nition d'une fonction intermédiaire permet une modélisation plus riche en
terme d'information ce qui lui permet une meilleure représentativité des sorties en
comparaison à la théorie des intervalles.

Cette approche a été adaptée par [Kleiber et al. 2004] en considérant les in-
certitudes sur la courbe limite de formage a�n d'estimer la probabilité de
défaillance dans une opération d'emboutissage. Plusieurs travaux ont utilisés
cette approche notamment dans des opérations de mise en forme [Garcia 2005],
[De-Munck et al. 2008]. La logique �oue a été utilisée dans de nombreux travaux
de recherche pour la modélisation et la propagation des incertitudes dans des
problèmes de mécanique. [Rao & Reddy 2006] ont utilisé cette théorie en calcul de
structure en considérant les paramètres de chargement et les propriétés matériaux
comme aléatoires.

2.4.5 Approche non paramétrique

Cette approche a été proposée par [Soize 2003] dans le cadre de la dynamique
de structures. Elle permet d'inclure les incertitudes dans les matrices de masse, de
rigidité et d'amortissement intervenant dans les équations de la dynamique. Les den-
sités de probabilité de ces matrices sont construites suivant le principe du maximum
d'entropie [Soize 2000].
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2.4.6 Approche non probabiliste ou possibiliste

Les approches non probabilistes ont été développées dans le cadre de l'optimi-
sation des structures mécaniques ou les densités de probabilité ne sont pas connues
ou leurs déterminations nécessitent un coût élevé. Ces méthodes sont connues sous
le nom des approches possibilistes [Beyer & Sendho� 2007], [De-Munck et al. 2008].
Dans un contexte d'optimisation le recours à ces approches ne nécessite pas une
connaissance à priori des lois de probabilité.

2.5 Techniques de propagation des incertitudes

2.5.1 Décomposition en série de Taylor

La propagation des incertitudes peut être e�ectuée à travers plusieurs tech-
niques. La première approche proposée ici est la décomposition en série de Tay-
lor. Cette méthode permet de déterminer les deux premiers moments. On considère
une fonction de transfert notée par f . On dé�nit un vecteur de variable aléatoire
X = (x1, x2, . . . , xn) de n paramètres incertains. La décomposition en série de Taylor
au voisinage de la moyenne µ(x)=(µ1, µ1, . . . , µn) conduit à l'expression suivante :

f(X) = f(µx) =

n∑
i=1

∂f/∂xi(µx)(xi − µi) + o(‖X − µx‖) (2.5)

A partir de l'équation (2.5), il est possible de déduire la moyenne µY et l'écart type
σY pour la variable de sortie Y image de X à travers le processus f(·). En e�et :

µY = E[Y ] = E[f(µx) +
n∑
i=1

(∂f/∂xi(µx))(xi − µi) + o(‖X − µx‖] (2.6)

≈ f(µx +
n∑
i=1

∂f/∂xi)|µx(E[xi]− E[µi]) (2.7)

Du fait que E[xi] = µi et E[µi] = µi , on obtient �nalement l'équation suivante :

µY = f(µx) (2.8)

L'écart-type est donné par l'équation suivante :

σ2
Y = E[(Y − µY )2] ≈ E[

(
n∑
i=1

ai(xi − µi)

)2

] (2.9)

≈ E[
n∑
i=1

ani (xi − µi)2 +
n∑
i

n∑
i

aiaj(xi − µi)(xi − µi)] (2.10)

avec : ak = ∂f/∂xk|µX
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L'identi�cation dans cette expression des termes correspondants aux écart-
types σi et aux covariances σij des divers paramètres d'entrée conduit �nalement à
l'équation (2.11) :

σ2
Y =

n∑
i=1

(∂f/∂xi)σ
2
i +

n∑
i=1

n∑
j=1

(∂f/∂xi) (∂f/∂xi)σij (2.11)

Dans le cas où les variables d'entrée sont indépendantes, l'expression se simpli�e
puisque σij = 0. La généralisation de ces relations a plusieurs paramètres de sortie
Yk dont chacun est relié aux paramètres d'entrée xi par un processus fk, permet
�nalement d'obtenir la loi de propagation d'incertitudes s'exprimant sous la forme
matricielle suivante :

CY = FX × Cx × F tX (2.12)

avec :

CY : la matrice de covariance des paramètres de sortie de dimension p× p ;
Cx : la matrice de covariance des paramètres d'entrée de dimension n× n ;
FX : la matrice jacobienne des processus fk de dimension p× n ;

Cette approche a été utilisée par [Bing et al. 2007a] pour e�ectuer une esti-
mation de la probabilité de défaillance dans le cas de la mise en forme par
hydroformage d'un tube simple. Cette approche ne fournit que des informations
sur les deux premiers moments statistiques de la distribution de sortie. Souvent ces
deux paramètres ne permettent pas de bien caractériser le type de distribution de
la variable de sortie sauf si on met l'hypothèse que celle-ci suit une loi normale.

2.5.2 Méthodes des éléments �nis stochastiques

C'est au début des années 80 qu'apparaît les premiers travaux qui consistent à
combiner les incertitudes dans un calcul par éléments �nis connue avec la méthode
des éléments �nis stochastique. Les avancées au niveau des moyens numériques ont
permis que cette approche soit viable. Elle consiste à inclure les incertitudes qui
peuvent a�ecter les variables d'état, ce qui permet une analyse stochastique des
sorties. Cette méthode repose sur des développements en série des quantités sto-
chastiques comme la matrice de rigidité ou des déplacements nodaux qui dépendent
des paramètres incertains comme les propriétés matériaux ou de chargements. Deux
approches distinctes sont largement utilisées : une méthode classique dont les dif-
férentes formes emploient des développements en série de Taylor, une technique de
perturbation ou un développement en série de Neumann. La deuxième est la méthode
spectrale développée par [Ghanem & Spanos 2000] combinant le chaos polynomial
et un développement de Kharunen-loeve.

2.5.3 Polynômes de Chaos

Plusieurs travaux ont fait appel aux polynômes de chaos pour des problèmes de
transport d'incertitudes dans plusieurs domaines. Les représentations par chaos po-
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lynomial des variables aléatoires non gaussiennes ou de processus aléatoires sont des
séries in�nies de polynômes d'Hermite multidimensionnels ψi de variables aléatoires
gaussiennes {ξ1, ξ2, . . . , ξn}. L'approximation par chaos polynomial est donnée par
l'équation :

Y =

∞∑
i=0

ciψi(ξ1, ξ2, . . . , ξn) (2.13)

Le principe de la méthode consiste à projeter la réponse considérée sur une base de
polynôme orthogonaux. L'espace de travail considéré est un espace de Hilbert.

2.5.4 Technique de krigeage

Le krigeage est une technique d'interpolation qui permet de prédire les variables
inconnues. En d'autres termes, le krigeage est une combinaison linéaire des di�é-
rentes sorties moyennant un coe�cient de pondération. Les valeurs de ces coe�-
cients dépendent de la distance entre la valeur prédite et la valeur réelle. Plus les
valeurs se rapprochent plus le coe�cient est grand. La construction du modèle néces-
site de choisir une fonction de corrélation, plusieurs types de fonction peuvent être
utilisés. Suivant le type de la fonction de corrélation, celle-ci peut approximer plus
ou moins bien les données réelles. Pour plus de détails concernant la technique de
krigeage, le lecteur pourra se référer aux travaux suivants [Khodaparast et al. 2011],
[Kleijnen 2009].

2.5.5 Réseaux de neurones

Les techniques de réseaux de neurone ont été utilisées pour la résolution de
di�érents types de problèmes complexes et de grandes dimensions. Autre l'optimi-
sation, la construction du réseau de neurone a été utilisé aussi notamment dans des
études �abilistes. [Papadrakakis & Lagaros 2002] combinent la technique de réseau
de neuronnes aves des simulations de Monte Carlo dans des problèmes d'optimisa-
tion �abiliste des structures.

2.5.6 Technique de surface de réponse

Vu le coût élevé d'un calcul réel, on est souvent contrarié à remplacer le modèle
réel par un modèle approché ou métamodèle a�n de pouvoir optimiser ou estimer la
�abilité d'une structure mécanique. Plus le phénomène est complexe et présente de
fortes non linéarités plus la surface de réponse a tendance à s'écarter du modèle réel
et à décrire d'une manière imprécise certaines formes locales. La présence des non
linéarités nous pousse à modéliser la réponse par des modèles polynomiaux de degré
supérieur ou égale à deux. Dans cette thèse, cette technique est choisie comme une
méthode pour la propagation des incertitudes vu sa simplicité et son coût réduit.
La construction de ces métamodèles nécessite la dé�nition d'un plan d'expérience
numérique permettant d'estimer la réponse pour chaque jeu de paramètres. La
détermination des coe�cients se fait par des techniques de régression multilinéaire.
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Dans cette thèse l'utilisation des surfaces de réponse va être étendue aussi
dans la construction des fonctions objectif et des contraintes utilisées par la suite
dans le processus d'optimisation �abiliste dit aussi probabiliste et aussi pour l'opti-
misation robuste du procédé. Vu le coût élevé de l'estimation de la fonction objectif,
le recours à la technique de surface de réponse peut être une alternative intéressante
permettant de résoudre e�cacement le problème d'optimisation �abiliste. Pour
plus de détails sur les surfaces de réponse et sur la technique de plan d'expérience,
le lecteur pourra se référer aux travaux de [Myers & Montgomery 1995]. En
réalité plusieurs techniques ont été développées permettant de construire des plans
d'expérience. Le choix du plan d'expérience dépend de la nature du problème et de
la complexité du modèle à prédire. Dans ce qui suit nous présentons un �orilège sur
les principaux types de plans utilisés avec leurs avantages et leurs inconvénients.

2.6 Plan d'expérience numérique

La notion de plan d'expérience a été largement adoptée dans le cas où l'éva-
luation d'une fonction nécessite un temps fastidieux surtout dans un processus
itératif d'optimisation où la convergence de l'algorithme nécessite un grand nombre
d'évaluations de la fonction objectif pour converger. La précision d'un métamodèle
dépend du nombre de points dé�nis et de leurs répartition dans l'espace de
variations des paramètres incertains ou des variables d'optimisation.

La construction de la surface de réponse passe par la dé�nition d'un plan
d'expérience ajusté. Le choix du plan d'expérience précise le nombre de simulations
déterministes nécessaires permettant l'ajustement de la surface de réponse. En
réalité, il n'y a pas de critère précis a�n de nous guider sur le type de plan à
choisir ou sur la répartition de l'ensemble des points dans l'espace de dé�nition.
Une répartition assez uniforme permet d'accroitre la précision du métamodèle et de
mieux se rapprocher du modèle réel. Le nombre de points choisis doit être su�sant
pour identi�er l'ensemble des coe�cients. On présentera dans la suite les principaux
types de plans utilisés dans la littérature.

2.6.1 Plan factoriel complet

Le plan factoriel consiste à évaluer la réponse pour toutes les combinaisons des
di�érents paramètres aux di�érents niveaux. Ce type de plan fournit un panel im-
portant d'information sur l'e�et des di�érents paramètres et aussi sur les di�érentes
interactions entre les di�érents paramètres. L'inconvénient majeur de ce type de plan
est le nombre de simulations important qui augmente avec le nombre de variables.
Pour cela il est peu adapté dans des problèmes industriels où plusieurs paramètres
sont mis en jeu.
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2.6.2 Plan composite centré

Le plan composite centré est largement utilisé vu sa robustesse. Il assure une
meilleure représentativité des données dans l'espace de conception, ce qui permet
une bonne précision du modèle approximé. Ce type de plan nécessite 2n + 2n + nc
points, n représente le nombre de paramètres, 2n est le nombre de sommets, 2n

points suivant les axes distant à une distance du centre et nc points au centre. Le
point au centre permet de donner le caractère quadratique. La Figure 2.2 représente
trois types di�érents de plans composites centrés : circonscris, inscris, et cubique.

Figure 2.2 � Plan composite centré pour 3 variables

2.6.3 Plan Box-Behnken

Ce type de plan est largement utilisé dans la littérature. Il nécessite moins de
calcul par rapport à un plan composite centré. Il consiste à dé�nir les di�érents
paramètres à trois niveaux pour construire une surface du second ordre. Ce type de
plan existe juste pour un nombre de facteurs allant de 3 à 7. Les points se trouvent
au milieu des arrêtes de chacun des cotés de cube. Pour 3 facteurs ce type de plan
comporte 12 expériences, auquels on peut ajouter un ou plusieurs points centraux.

2.6.4 Plan Latin Hypercube

Ce type de plan assure une répartition régulière des points dé�nis. Son principe
consiste à subdiviser le domaine à des intervalles équiprobables et de sélectionner
dans chaque sous domaine une valeur. Avec ce type de plan, on est certains de ba-
layer l'ensemble du domaine. Il présente certains avantages comme plusieurs points
et plusieurs combinaisons sont étudiés pour un même facteur. Il permet aux concep-
teurs de choisir d'une manière libre le nombre des essais ou de simulations à e�ectuer.
Cependant, il présente comme même quelques inconvénients comme sa non repro-
ductibilité vu le caractère aléatoire dont on génèrer les di�érentes réalisations et
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moins on dé�nit de points plus la probabilité de ne pas bien couvrir l'espace de
recherche augmente. La Figure 2.3 montre deux con�gurations di�érentes d'un plan
Latin Hypercube pour deux variables A et B.

Figure 2.3 � Plans de type Latins Hypercubes

2.6.5 Analyse de la robustesse des métamodèles

Le modèle prédit ne représente qu'une approximation du modèle réel construit
à partir d'un nombre �nis de point dans l'espace de variation. Même, en dé�nissant
un grand nombre de points dans cet espace, le métamodèle n'arrive pas toujours
à bien décrire d'une manière précise la surface réelle. Pour cette raison, on dé�nit
des indicateurs statistiques qui permettent d'évaluer ces métamodèles ainsi que leur
robustesse basée sur une analyse de la variance. Souvent, on estime le coe�cient
de détermination et le coe�cient de détermination ajusté dé�nis par les équations
suivantes pour estimer la robustesse des métamodèles.

R2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷ)2∑n
i=1(yi − ȳ2)

(2.14)

R2
adj = 1− n− 1

n− p
(1−R2) (2.15)

avec :

yi : la réponse réelle ;
ŷi : la réponse prédite ;
ȳ : la moyenne des réponses réelles ;
n : le nombre total des simulations ;
p : le nombre de paramètres du modèle ;

Une fois le modèle est validé statistiquement, des simulations de Monte Carlo
peuvent être générées pour approximer la densité de probabilité. A partir de cette
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densité, les moments statistiques peuvent être aussi déterminés. Cette étape de
validation est cruciale, vu que la précision du résultat que ce soit dans une démarche
d'évaluation de la probabilité de défaillance ou d'optimisation dépend fortement de
niveaux de précision associé au métamodèle. Une erreur minime peut changer le
chemin de convergence.

2.7 Introduction à la �abilité

2.7.1 Concept de base

L'analyse �abiliste d'un procédé de mise en forme porte sur deux aspects
fondamentaux : une modélisation probabiliste pertinente des aléas obtenue soit
à l'aide d'une campagne d'essais ou à l'aide des approches numériques et le
développement de méthodes de calcul robustes pour leurs prises en compte.
Notons par X = {X1, X2, . . . , Xn}T le vecteur des variables aléatoires. La probabi-
lité de défaillance est calculée dans l'espace physique à l'aide de la densité conjointe
de probabilité fX(x) des variables aléatoires. Dépendant des valeurs des variables
aléatoires, le critère de défaillance est souvent exprimé par la fonction G(X) = 0

qui dé�nie une hyper-surface (Figure 2.4) séparant le domaine de défaillance du
domaine de sûreté. Cette surface divise l'espace en deux domaines distincts : le
domaine de défaillance donné par {Ωf = X : G(X) ≤ 0} et le domaine de sûreté
où le procédé se déroule sans apparition des instabilités plastiques données par
{Ωs = X : G(X) > 0}.

Ainsi la probabilité de défaillance est calculée au moyen de cette intégrale :

Pf = P [X ∈ Ωf ] = P [G(X) ≤ 0] =

∫
Ωf

fX(x)dx (2.16)

Dans le cas où les paramètres aléatoires sont nombreux, le calcul ou l'estimation de
cette intégrale pose une di�culté. Une intégration directe est presque impossible.
Souvent, on a recours à des simulations de Monte Carlo directe ou combinée à des
techniques de réduction de la variance. D'autres techniques comme les méthodes
d'approximations peuvent être aussi appliquées après une approximation des états
limites.
L'approche communément connue et appliquée par la communauté scienti�que a�n
d'estimer cette probabilité de défaillance consiste à transformer le problème dans un
espace normé à l'aide d'une transformation isoprobabiliste U = T (x). Dans l'espace
normé la probabilité de défaillance est donnée en fonction des densités conjointes
de probabilité fU (u) =

∏n
i=1 φ(ui) qui est le produit de n densités de probabilité

standards normales Ui = Ti(x). Aussi la fonction d'état limite est transformée dans
l'espace normé : u, g(x) = 0→ h(u) = g(T−1(u)) = 0.
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Figure 2.4 � Dé�nition de la fonction d'état limite

Finalement la probabilité peut être calculée par la formule suivante :

Pf = P [h(U) ≤ 0] =

∫
u:h(u)≤0

fU (u)du (2.17)

La symétrie axiale de la fonction conjointe de probabilité fU (u) assure que pour

Figure 2.5 � Passage de l'espace physique à l'espace normé : transformation iso-
probabiliste
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une fonction linéaire l(u) = β − αTu = 0, l'expression suivante est vraie :

Pf = P [l(U) ≤ 0] =

∫
u:l(u)≤0

fU (u)du = φ(−β) (2.18)

−α, i = 1, 2, . . . , n sont les composantes du gradient normalisé de l'hyperplan
l(u) = 0, i.e. αTα = 1, β = sign[l(0)]δ, δ est la distance entre l'hyperplan et
l'origine de l'espace normé, et φ est la distribution normale standard.

Une estimation de la probabilité de défaillance passe par une approximation
linéaire de la surface d'état limite h(u) = 0 au point de conception ou point de
défaillance le plus probable noté u∗ : le point le plus proche de l'origine. Cette
approche est connue sous le nom de la méthode FORM (First-Order Reliability
Method) avec β l'indice de �abilité [Haldar & Mahadevan 2000]. Cette méthode est
basée sur un problème d'optimisation consistant à chercher le point de conception
u∗. Les coordonnées de ce point représentent en fait la pire combinaison des
paramètres stochastiques synonyme d'une probabilité de défaillance importante.
Le problème d'optimisation peut être formulé de la manière suivante :{

min‖u‖
tel que : h(u) ≤ 0

(2.19)

La résolution de ce type de problème a fait l'objet de plusieurs travaux de recherches.
Deux programmes d'optimisation non linéaire sont la plupart du temps utilisés :
l'algorithme de Rackwitz Fiessler et l'algorithme NLPQL. Puisque la fonction d'état
limite est non di�érentiable dans la mise en forme, les algorithmes non linéaires
basés sur le calcul du gradient ne peuvent pas être utilisés. Une méthode alternative
permet de contourner ce problème est la technique de simulation de Monte-Carlo.
Cette approche nécessite un nombre conséquent de simulations pour évaluer avec
une bonne précision la probabilité de défaillance. L'utilisation directe de cette
méthode est impossible dans le cas de la mise en forme. Pour cela on utilise une
technique de surface de réponse : cette méthode se base sur une approximation non
linéaire de la surface d'état limite reliant U et h(U) pour n composantes données
sous cette forme [u1, y1 = h(u1)], [u2, y2 = h(u2)], . . . , [uN , yN = h(uN )] qui peuvent
être dé�nies par l'équation suivante :

Y = AB + ε (2.20)

avec :

B : le vecteur des coe�cients inconnus ;
Y : le vecteur des valeurs de la fonction d'état limite ;
ε : un vecteur d'erreur ;

L'approche de surface de réponse est basée sur la formule récursive de Rackwitz-
Fiessler :
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u(k+1) =
1

‖ 5 h(u(k)‖
[5hT (u(k))u(k) − h(u(k))]5 h(u(k)) (2.21)

avec le critère de convergence suivant : |uk+1
i − uki | ≤ ε pour toutes les variables.

2.7.2 Fonction de performance

La fonction performance dite aussi fonction d'état limite sépare le domaine de
défaillance du domaine de sûreté. Dans le cas où celle-ci est donnée sous une forme
explicite, l'estimation de la probabilité de défaillance devient facile et directe, moyen-
nant un nombre �ni d'évaluations. Cependant, dans des problèmes non-linéaires
comme la mise en forme, cette fonction est souvent implicite et fait appel à un code
éléments �nis pour son évaluation. Ceci complexi�e le problème et engendre un coût
de calcul exorbitant. Dans des situations similaires, on utilise souvent des techniques
d'approximation a�n de construire un modèle représentatif de la surface réelle. La
complexité du problème peut s'intensi�er dans le cas où plusieurs fonctions d'état
limites sont imposées. Dans le cas de la mise en forme, ces états limites portent
sur les modes de défaillance ou les types d'instabilités susceptible d'apparaître du-
rant la mise en forme. Au long de ces travaux de thèse, on suppose que les modes
de défaillance probables sont indépendants. Le but est de simpli�er le problème,
les fonctions objectif ainsi que les fonctions de performance ou (contraintes) sont
approximées avec des modèles quadratiques.

2.8 Méthodes de calcul �abiliste

Ce paragraphe fait l'état de l'art des méthodes de �abilité les plus utilisées
permettant de statuer d'une manière précise sur la probabilité de défaillance. Ces
méthodes ont pour objectif de déterminer le niveau de con�ance d'une structure, en
choisissant a priori les paramètres incertains et en dé�nissant une fonction d'état
limite. Au �l des années, plusieurs méthodes ont été proposées dans la littérature,
permettant d'évaluer la �abilité. Ces méthodes sont e�caces et robustes pour traiter
des problèmes de calcul de structures simples. Parmi les méthodes les plus utilisées,
on cite à titre indicatif : les simulations de Monte Carlo qui reste la méthode la plus
simple et aussi la plus robuste. On trouve également les méthodes d'approximation
(First Order Reliability Method/Second Order Reliability Method), ou les machines
à vecteur support (SVM). Ces techniques présentent quelques limitations surtout
lorsqu'il s'agit des problèmes non linéaires comme dans le cas de la mise en forme.
L'adaptation de ces méthodes s'avère nécessaire pour leurs exploitations. Souvent
un appel à la technique de surface de réponse ou d'autres techniques permettant
d'approximer la fonction d'état limite est indispensable pour résoudre un problème
de grand dimensions et ayant une multitude de paramètres incertains.
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2.8.1 Simulation de Monte Carlo

Les simulations Monte Carlo sont largement utilisées pour estimer la �abilité
dans le domaine du génie civil et en calcul de structures. Les principaux avantages
de cette méthode sont sa facilité de mise en ÷uvre et sa robustesse. Son principe est
simple : elle consiste à e�ectuer des tirages aléatoires des variables de conception
ou variables aléatoires puis à évaluer la réponse du système. L'évaluation de la
probabilité de défaillance ne nécessite pas beaucoup de temps de calcul. Cependant,
elle devient fastidieuse dans le cas où celle ci est exprimée implicitement et lorsque
des calculs par éléments �nis sont mis en jeu tel que dans le cas de la mise en forme
où une seule évaluation de la réponse peut prendre un temps de calcul important.

Dans ce genre de situation la méthode de Monte-Carlo sous sa forme clas-
sique devient impraticable et le recours à des techniques d'approximation est
obligatoire. La Figure 2.6 résume la méthode de Monte Carlo. Notons par G(X, d)

la fonction d'état limite et qui sépare le domaine de défaillance du domaine de
sûrété, avec X réprésente la vecteur des paramètres incertains et d le vecteur des
paramètres d'optimisation. On génère par la suite une population de taille N et on
évalue par la suite la probabilité de défaillance.

Figure 2.6 � Principe des simualtions Monte-Carlo

Finalement l'estimation de la probabilité de défaillance par la méthode de Monte
Carlo revient à évaluer l'expression suivante :

Pf =

∫
Ωf

I[g(x) ≤ 0]fxdx ≡ EfI[. . . ] (2.22)
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I[u] =

{
1, si u ∈ Ωf ;

0, si u ∈ Ωs ;

L'estimation de la précision de la probabilité de défaillance par la méthode de
Monte-Carlo est donnée par la formule suivante :

% = 2×

√
1− Pf
N × Pf

(2.24)

avec :

N : le nombre des simulations à e�ectuer ;
Pf : la probabilité de défaillance estimée ;

A�n de rendre la méthode de Monte Carlo viable dans des problèmes gour-
mands en temps de calcul comme la mise en forme. Souvent la fonction d'état
limite est remplacée par un métamodèle généré avec une technique d'approximation
(surface de réponse, krigeage, . . .), dès lors, la probabilité de défaillance devient
facile. Cette approche est souvent critiquée puisque les métamodèles ne représentent
qu'une approximation de la fonction réelle. Ce problème s'intensi�e pour les faibles
probabilités de défaillance. En e�et, pour les faibles probabilités de défaillance
un nombre faible de simulations peut totalement fausser le résultat. L'intérêt
majeur de cette technique est qu'elle tient compte de la nature des distributions
des paramètres aléatoires à l'encontre des techniques d'approximation détaillée
ultérieurement.

2.8.2 Simulation Monte Carlo avec tirage d'importance

La taille de l'échantillon peut être réduite en adoptant des techniques d'échan-
tillonnage permettant la réduction de la taille de l'échantillon tout en gardant une
précision au niveau du résultat. Le concept d'échantillonnage connu sous le terme
anglophone � importance sampling � découle d'une simple modi�cation de l'équa-
tion (2.22) qui devient :

Pf =

∫
Ωf

I[g(x) ≤ 0]
fx(x)

hx(x)
hxdx ≡ EhI[. . . ]

fx
hx

(2.25)

Avec la fonction h(x) appelée �importance sampling distribution� dans l'équation
(2.25). Eh dépend maintenant de la fonction hX , l'estimation de Monte Carlo de
l'équation revient maintenant à calculer :

P̂f =
1

N

∑
j=1

NI[g(xj)] ≤ 0]
fx(xj)

hx(xj)
(2.26)

Les xj sont distribués selon hX et non pas selon fX . Dans ce cas la distribution de
l'échantillon est découplée de la distribution des variables. Une stratégie d'échan-
tillonnage est utilisée et le type de distribution hX est choisi de telle sorte que les
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échantillons seront concentrés dans la région qui permet de déterminer l'intégrale.
La distribution de l'échantillon qui optimise l'e�cacité peut être trouvée par :

hoptX =
I[g(x) ≤ 0]fx(x)

Pf
(2.27)

qui est la distribution des variables X tronqué dans la région de défaillance Ωf

et échelonné par Pf . Ce choix paraît impossible puisque le domaine de défaillance
n'est connu qu'implicitement, donc la probabilité de défaillance n'est pas connue.
Plusieurs techniques d'échantillonnage ont été proposées. La plus connue consiste à
translater la distribution fX de l'échantillonnage adaptatif. La méthode de Monte
Carlo comme on l'a vue précédemment nécessite un nombre assez important de
simulations pour avoir une bonne précision sur la probabilité de défaillance. Pour
surmonter cette di�culté, beaucoup de stratégies ont été proposées, comme le tirage
d'importance ou le latin hyper-cube. Ces stratégies permettent de diminuer d'une
manière drastique le nombre de simulations en appliquant une technique d'échan-
tillonnage intelligente (réduction de la variance).

2.8.3 Méthodes d'approximation FORM/SORM

Les méthodes d'approximation FORM (First Order Reliability Method) et
SORM (Second Order Reliability Method) nécessitent la dé�nition d'un état limite
ou fonction de performance notée souvent par G . Ces techniques nécessitent le
développement de la fonction de performance au premier ordre et au second ordre
respectivement. Elles consistent à calculer un indice de �abilité noté la plupart du
temps par β . Ces méthodes sont basées sur la recherche du point de défaillance le
plus probable connu sous le nom �Most Probable Failure Point MPP�. La Figure
2.7 illustre la méthode d'approximation au premier ordre FORM et au second ordre
SORM.

Figure 2.7 � Principe de la méthode FORM

La robustesse de ces méthodes a été démontrée dans plusieurs travaux notamment
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lorsque la fonction d'état limite est dé�nie d'une manière explicite et que le nombre
de variables aléatoire est réduit. La recherche de ce point est menée dans l'espace
normé des variables aléatoires, en identi�ant le point le plus proche de l'origine
où la fonction de performance est inférieure ou égale à zéro. Le problème de
détermination du point de conception le plus probable peut être formulé comme un
problème d'optimisation sous contrainte. Ainsi le point de conception est solution
du problème d'optimisation suivant :{

β = min
√
utu

tel que : GU (u) = 0

avec :

β : représente l'indice de �abilité au sens de [Hasofer & Lind 1974] ;
GU (u) : la fonction d'état limite dans l'espace normé ;
U : variables aléatoires normées centrées ;

A l'aide de cette approximation, il est possible de donner une équation ex-
primant la probabilité de défaillance en fonction de l'indice de �abilité avec laquelle
la fonction Φ représente la fonction de répartition de la loi gaussienne centrée
réduite :

Pf ≈ Φ(−β) (2.29)

Ce problème d'optimisation est résolu d'une manière générale par des algorithmes
de programmation non linéaire. L'algorithme SQP résout e�cacement ce type
de problème. Le principe de l'approximation FORM est simple : elle consiste à
remplacer l'état limite G par un hyperplan tangent au point de conception.
La deuxième méthode d'approximation SORM permet une meilleure précision
sur la probabilité de défaillance, elle consiste à remplacer l'hyperplan par une
hyper-surface quadratique tangente et ayant les mêmes courbures que la surface
réelle au point de conception. Ainsi la probabilité de défaillance peut être donnée
par la formule de Breitung :

Pf = Φ(−β)

(
n−1∏
i=1

(
1

(
√

1 + βκi

))
(2.30)

avec :

β : l'indice de �abilité estimé précédemment ;
κi : courbures principales de la fonction G au point de défaillance ;

D'autres types d'approximation existe dans la littérature. A titre d'exemple
on peut citer celle de Hohenbichler et Rackwitz. Souvent dans les problèmes de
mise en forme la fonction d'état limite est implicite. L'estimation de la probabilité
de défaillance nécessite la construction d'une approximation de cet état limite au
voisinage du point de conception.
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2.8.4 Principe des machines à vecteur support

Les machines à vecteur support ou (SVM : Support Vector Machines) est une
méthode récente. Elle se base sur un algorithme de classi�cation introduit par
[Vapnik 1995]. Cette méthode a été utilisée pour plusieurs types de problèmes (li-
néaires et non linéaires). Le principe de base de cette méthode consiste à cher-
cher une surface de décision optimale, déterminée par certains points de l'ensemble
d'apprentissage appélés vecteurs supports, en projetant les données d'entrée non
linéairement séparable dans un espace de plus grande dimensions appélé espace de
caractéristiques. Cette surface peut être considérée comme un hyperplan optimal
de décision et elle est obtenue par la résolution d'un problème de programmation
quadratique sous contraintes.

2.9 Couplage mécano-�abiliste

Le couplage mécano-�abiliste a été abordé dans plusieurs travaux de recherche
notamment en calcul de structures a�n d'assurer une conception optimale et �able.
Plusieurs travaux présents dans la littérature ont réussi ce couplage entre la méca-
nique et la �abilité. Ce couplage devient compliqué dans le cas de problèmes non
linéaires où la plupart du temps les états limites sont dé�nis d'une manière implicites
en fonction des variables de conception. La résolution de ce type de problème se
fait d'une manière générale dans deux espaces : l'espace physique des paramètres de
conception et l'espace normé pour évaluer la probabilité de défaillance. Le passage
de l'espace physique à l'espace normé se fait par une transformation iso-probabiliste.

Le couplage mécano-�abiliste consiste à combiner des méthodes de calcul de
structures comme la méthode des éléments �nis avec des algorithmes de �abilité et
d'optimisation. Un problème d'optimisation �abiliste est composé généralement de
deux boucles itératives imbriquées. La boucle extérieure recherche les paramètres
optimums et la boucle intérieure véri�e la �abilité des paramètres de conception.
A chaque itération plusieurs analyses de �abilité sont nécessaires pour trouver la
direction de descente. Cette analyse de �abilité fait appel à plusieurs évaluations
du modèle mécanique, ce qui présente les di�cultés de l'approche probabiliste dans
des problèmes comme la mise en forme.

Selon [Lemaire 2005], les principaux acteurs du couplage mécano-�abiliste
sont résumés sur la Figure 2.8 :

2.9.1 Exemples de couplage mécano-�abiliste

Le couplage mécano-�abiliste permet d'assurer une conception optimale en com-
paraison des techniques classiques utilisées dans l'optimisation de structures méca-
niques. Ce couplage a été testé dans plusieurs domaines et dans plusieurs disciplines
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Figure 2.8 � Principaux acteurs du couplage mécano-�abiliste

montrant qu'il permet un apport considérable dans la �abilisation des systèmes mé-
caniques. Ce couplage a commencé dans le cas des structures mécaniques simples
(poutre, treillis, . . .) puis avec le développement des moyens de calcul, l'étendu
d'application de cette approche a pu être élargi dans plusieurs domaines. Ce cou-
plage devient di�cile à réussir dans des problèmes fortement non linéaires comme
la mise en forme et qui présente aussi des états limites implicites. Dans ce type
de problème, on procède di�éremment a�n de surmonter ces di�cultés. Souvent les
techniques d'approximation sont utilisées a�n de remplacer le modèle coûteux par
un métamodèle équivalent. La précision du résultat �nal dépend fortement du ni-
veau de con�ance sur les métamodèles. Une attention particulière est attribuée à la
robustesse et la �abilité des métamodèles à prédire les réponses dans ces travaux.
Plusieurs travaux se sont apparus ces dernières années notamment dans l'industrie
d'automobile, pour des tests de crash et encore en génie civile.

2.9.2 Di�cultés liées au couplage mécano-�abiliste

La complexité de l'optimisation robuste et �abiliste est du principalement à la
multitude des variables de conception. Les variables de conception peuvent être les
paramètres de chargement, les propriétés mécaniques du matériau ou autres. Dans
une opération de mise en forme par hydroformage di�érents types de non linéarités
existe (non linéarités géométriques, non linéarités matérielles, . . .). Ces di�érents
types de non linéarités peuvent poser des problèmes de convergence.
La résolution d'un problème d'optimisation �abiliste nécessite des ressources de cal-
cul énormes. Les avancées actuelles en termes d'outils numériques et de modélisation
ont rendu possible le couplage mécano-�abiliste. En réalité, ce couplage fait appel
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à plusieurs outils de modélisation, de calcul et d'analyse : comme par exemple la
méthode des éléments �nis, des outils statistiques et des techniques d'estimation de
la �abilité.

2.10 Optimisation avec prise en compte des incertitudes

L'optimisation avec prise en compte d'incertitudes peut être décrite par deux
approches. L'optimisation �abiliste qui cherche la solution optimale qui satisfait
un niveau de �abilité cible et l'optimisation robuste qui d'une manière générale
vise à optimiser la moyenne ou l'écart type sous des contraintes déterministes ou
probabilistes. Les paragraphes suivants détaillent ces deux approches.

2.10.1 Optimisation �abiliste

Les approches �abilistes sont apparues au début dans le calcul des structures
simples en mécanique et en génie civile. Au �l des années et avec le développement
des outils numériques, le domaine d'application de ces approches est élargi aux
problèmes complexes à grands échelles. Puisque les approches déterministes ne
permettent pas de garantir la �abilité de l'optimum et aussi sa stabilité pour une
opération de mise en forme par exemple. Les approches probabilistes ou �abilistes
trouvent de jour en jour un succés fulgurant. Ces approches présentent quelques
inconvénients : un temps de calcul fastidieux, nécessite une caractérisation des
paramètres incertains et une dé�nition de la fonction d'état limite souvent absente
pour des raisons économiques. Le résultat obtenu est fortement lié au dégré de
précision sur les densités de probabilité des paramètres incertains, une mauvaise
caractérisation permet de converger vers un �faux� optimum.

D'une manière générale, un problème d'optimisation �abiliste est formulé
comme suit : {

Minimiser f(d)

tel que : P [g(d, x) ≤ 0] ≤ Pa

avec :

d : le vecteur des variables de conception ;
x : le vecteur des variables stochastique ;
P [�] : la probabilité de défaillance estimée ;
Pa[�] : la probabilité de défaillance admissible ;
g : la fonction d'état limite ;

2.10.2 Optimisation robuste

L'optimisation robuste trouve beaucoup d'applications dans le domaine d'in-
génierie. Pour des problèmes qui présente des sensibilités aux incertitudes, cette
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approche permet s'assurer une haute performance. Les procédés de mise en forme
sont sensibles aux incertitudes et celle-ci peut être une bonne alternative permettant
de donner une stabilité au procédé.
Un problème d'optimisation robuste se formule souvent, en dé�nissant une fonction
objectif qui porte sur la moyenne ou l'écart-type de la réponse. La minimisation
de la moyenne ou de l'écart-type permet de contrôler les propriétés �nales qui
porter à titre d'exemple pour des problèmes de mis en forme sur la minimisation
de la variation de l'épaisseur �nale, l'endommagement ou la déformation plastique
équivalente. La minimisation de la variance ou de la moyenne permet de réduire
la variance ou de déplacer la moyenne de la réponse vers une région plus stable.
Cette approche permet en fait, de minimiser les �uctuations qui peuvent a�ecter les
caractéristiques de sortie sans éliminer les incertitudes sur les paramètres d'entrée
qui est impossible pratiquement.

La Figure 2.9 compare l'optimisation robuste et l'optimisation �abiliste par
rapport à la situation de référence.

Figure 2.9 � Comparaison entre l'optimisation déterministe, �abiliste et robuste

L'optimisation robuste présente quelques avantages par rapport à l'optimisation
�abiliste. Elle fournit des meilleurs résultats même si les densités de probabilité des
paramètres incertains ne sont pas identi�ées d'une manière précise et elle est aussi
moins sensible par rapport aux erreurs liées au modèle. En terme de convergence
l'optimisation robuste est meilleure par rapport à l'optimisation �abiliste.
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2.11 Conclusions

Di�érentes approches ont été proposées dans la littérature permettant une
modélisation d'incertitudes. Le choix de la technique appropriée dépend essen-
tiellement de la nature de ces incertitudes et aussi de la quantité d'informations
disponibles. A�n de tenir compte de ces incertitudes, di�érentes techniques ont
été proposées permettant le transport ou la propagation de ces incertitudes. En
réalité, le problème de mise en forme présente plusieurs sources d'incertitudes et
leurs prises en compte dés la phase de conception permet de réduire les variabilités
au niveau des caractéristiques �nales et par la suite la maîtrise du procédé et une
réduction des pièces défectueuses.

La mise en forme par déformation plastique est un problème qui présente
des forts non linéarités et coûteux en terme de temps de calcul. Ceci réduit le
champ d'application des méthodes appliquées. Dans ces travaux de thèse une
méthode basée sur la construction des métamodèles à la base des simulations
numériques est utilisée pour la propagation d'incertitudes a�n de surmonter le
problème lié au temps de calcul. Dans ce chapitre, di�érentes stratégies permettant
d'évaluer la probabilité de défaillance ont été présentées. Certaines de ces techniques
ne peuvent pas être appliquées directement vu le temps de calcul énorme qu'elles
nécessitent, d'autres alternatives permettent de contourner ce type de problème
tel que la surface de réponse ou les tirages d'importance pour les simulations
de Monte-Carlo permettent de réduire considérablement le temps de calcul. A
travers ces méthodes l'accés à la probabilité de défaillance devient plus facile.
L'application de ces di�érentes techniques dans la mise en forme par hydroformage
sera détaillée dans les chapitres suivants avec des exemples bien illustrés dans le cas
de l'hydroformage de plaques et de tubes.



Chapitre 3

Estimation de la �abilité dans la
mise en forme par hydroformage

3.1 Introduction

Les méthodes classiques de �abilité (Monte Carlo, FORM, SORM, . . .) per-
mettent d'estimer avec une bonne précision le niveau de �abilité dès qu'une
caractérisation probabiliste des paramètres incertains et qu'une identi�cation des
états limites sont fournies. Le champ d'application de ces méthodes se restreint
quand le problème présente des non linéarités (matériels, géométriques, . . .) et
aussi dans le cas où la fonction d'état limite est dé�nie implicitement en fonction
des paramètres incertains. Ces deux problèmes sont présents dans le cas de la mise
en forme, ce qui la rend complexe et nécessite une ré�exion sur les méthodes qui
peuvent être appliquées et qui peuvent évaluer d'une manière précise la probabilité
de défaillance. Pour ce type de problème, des techniques d'approximation ont
souvent été utilisées a�n de remplacer le modèle réel par un modèle approximatif
ou métamodèle qui permet d'évaluer la réponse rapidement. Plusieurs techniques
d'approximation ont été utilisées pour les problèmes de �abilité, la plus utilisée est
la méthode de surface de réponse. D'autres techniques comme le krigeage ou les
réseaux de neurone ont été également utilisées avec succès.

A travers ce chapitre, une méthode originale est présentée permettant d'éva-
luer d'une manière précise la probabilité de défaillance dans une opération
d'hydroformage appliquée dans le cas d'un tube simple. Quelques approches ont été
proposées dans la littérature pour l'évaluation de la �abilité dans la mise en forme
[Kleiber et al. 2002], [Bing et al. 2007b], [Radi & El-Hami 2007]. Notre approche
consiste à déterminer la probabilité de défaillance spatiale pour chaque élément
de la zone critique. Celle-ci est dé�nie en identi�ant l'élément critique, ensuite un
patch est dé�ni autour de cet élément qui représente la zone de défaillance la plus
probable. L'identi�cation de l'élément critique pour chaque mode de défaillance est
réalisé en reportant l'état de déformation sur la Courbe Limite de Formage (CLF)
du matériau. L'accés à la probabilité de défaillance spatiale permet de donner une
idée sur la stabilité du procédé et aussi de prédire e�cacement la zone la plus
probable où l'instabilité plastique peut apparaître.

Cette technique se base sur une caractérisation probabiliste des déformations
principales (majeures et mineures) pour chaque mode de défaillance et pour



50 Chapitre 3. Estimation de la �abilité dans la mise en forme

chaque élément. L'accès à cette probabilité de défaillance d'une manière directe est
impossible vu la complexité du problème et le nombre gigantesque de calculs par
éléments �nis nécessaires. Pour palier à ce problème, on se base sur des simulations
Monte Carlo couplées avec des surfaces de réponse. L'évaluation de la probabilité
de défaillance nous permet d'avoir une idée sur la stabilité du procédé. Cette
approche présente plusieurs avantages par rapport aux techniques présentées dans
la littérature : elle peut être appliquée pour tous procédé de mise en forme et peut
être intégrée avec n'importe quel code d'éléments �nis et le temps de calcul reste
dans les limites de raisonnable. Elle permet également d'accéder à la probabilité de
défaillance spatiale vu que dès fois la localisation de l'instabilité plastique peut être
aléatoire dans la région de défaillance probable.

3.2 Sources d'incertitudes dans la mise en forme

Dans une opération de mise en forme, plusieurs paramètres sont mis en
jeu. Souvent, ces paramètres sont entachés d'incertitudes qui peuvent a�ecter la
stabilité du procédé si elles ne sont pas prises en compte dès la phase de conception.
Ces �uctuations peuvent provenir des paramètres matériaux, des paramètres
géométriques et aussi des paramètres liés au procédé comme les chargements, les
problèmes de contact et de frottement. D'autres types de variabilités peuvent aussi
exister qui sont relatives à l'environnement comme la température, l'humidité et
aussi les erreurs induites par l'opérateur.

Plusieurs travaux ont mis en évidence le caractère aléatoire d'une opération
de mise en forme. Selon [Col 2003], ces incertitudes peuvent provenir des variabili-
tés liées au matériau, la rugosité de la surface et l'épaisseur initiale de la tôle. Elles
peuvent provenir aussi des outils qui peuvent subir des changements géométriques
à cause du phénomène d'usure, des changements des propriétés mécaniques et de
la variation de la température. Tous ces phénomènes peuvent in�uencer la qualité
�nale de la pièce, sans oublier les variations qui peuvent a�ecter les chargements,
comme la force de serre �an ou l'avance du poinçon ainsi que la pression appliquée.
La lubri�cation joue aussi un rôle important dans la mise en forme des métaux. Ce
phénomène est di�cile à contrôler, en e�et, les conditions de lubri�cation peuvent
changer d'une manière globale ou locale dû à la rugosité de la surface ou à la
répartition de la température. Pour cette raison, leurs modélisations ainsi que leurs
prise en compte reste souvent approximée d'une manière globale à l'échelle de la
structure. D'autres types de variabilités peuvent exister comme un mauvais réglage
de la machine ou un positionnement incorrect de la pièce ou des outils.

Certains auteurs ont procédé à des essais réels a�n de quanti�er le niveau
de variation de certains paramètres. [Karthik et al. 2002] prélèvent plus de 45
échantillons d'un même matériau et montrent que la variabilité au niveau du
coe�cient d'écrouissage atteint les 14%. Ceci peut a�ecter considérablement le
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taux d'amincissement �nal, et aussi le retour élastique �nal après mise en forme.
[Ganter & Kuzman 2005] montrent que dans une opération de mise en forme, il y a
12 paramètres pour lesquels le procédé peut présenter une forte sensibilité. Parmi
ces paramètres on trouve : les coe�cients d'écrouissage, la contrainte d'écoulement,
les coe�cients d'anisotropie, l'épaisseur initiale du �an et les coe�cients de
frottement. [Cao & Krishnan 2003] montrent que lors d'une opération de pliage,
le module d'écrouissage k peut varier de plus de 20%. Cette variation est de 16%
pour le coe�cient d'écrouissage n et atteint jusqu'au 65% pour le coe�cient de
frottement. [Majeske & Hammett 2003] montrent que dans un même processus de
fabrication (i.e. la même matrice et les mêmes paramètres de modélisation), le taux
de variation des propriétés géométriques d'une pièce à l'autre peut atteindre les
21%. Ceci se manifeste surtout dans le cas des pièces complexes et des tôles minces.

La prise en compte des aspects aléatoires ou de la variabilité spatiale sur les
paramètres nous pemet de mieux statuer sur la probabilité de défaillance du
procédé et de sa stabilité. Une étude probabiliste du procédé nous permet de valider
les paramètres d'entrée et d'avoir une idée sur sa stabilité. D'une manière générale,
un procédé de mise en forme est considéré comme stable lorsque, même en présence
des di�érentes �uctuations, la variance reste faible au niveau des caractéristiques
�nales de la pièce, que ce soit par exemple sur la répartition de l'épaisseur �nale,
le taux d'endommagement ou encore sur la forme �nale de la pièce. Certains
considèrent un procédé de mise en forme comme stable lorsque le taux de pièces
défaillantes ne dépasse pas 1%.

3.3 Stratégie d'évaluation de la probabilité de dé-
faillance

L'estimation de la probabilité de défaillance du procédé de mise en forme par
hydroformage demeure une tâche di�cile à résoudre. En e�et, le problème présente
plusieurs types de non linéarités, un grand nombre de paramètres incertains,
absence des états limites explicites et aussi un temps de calcul prohibitif associé à
un calcul par éléments �nis. Tous ces éléments s'additionnent et laissent l'estimation
de la probabilité de défaillance une tâche di�cile à résoudre avec les méthodes
classiques de �abilité. Pour palier à ce problème, une stratégie est mise en place
permettant d'estimer avec précision la probabilité de défaillance. L'exemple étudié
dans ce chapitre porte sur l'hydroformage d'un tube de forme géométrique simple.
Cette approche a été présente par [Ben Abdessalem et al. 2009] pour l'évaluation
de la probabilité de défaillance d'un tube.

L'estimation de la probabilité de défaillance nécessite une identi�cation des
paramètres incertains et de leurs caratéristiques probabilistes qui décrivent leurs
variations (moments statistiques, densité de probabilité, . . .) et aussi un critère
de défaillance. Dans ce travail, on exploite la Courbe Limite de Formage (CLF)
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du mtériau fournie dans l'espace des déformations principales. L'exploitation
de la CLF nous a permis d'identi�er les zones critiques pour chaque mode de
défaillance, à savoir la striction et le plissement en se basant sur l'élément critique.
Cette approche consiste par la suite à déterminer les densités de probabilité des
déformations principales critiques associées à chaque mode de défaillance et pour
chaque élément. La quanti�cation d'incertitudes sur les déformations principales
nous permet par la suite d'accéder facilement à la probabilité de défaillance avec
des simulations Monte Carlo. La précision sur le résultat dépend fortement de
l'analyse des métamodèles et de leurs aptitudes à prédire d'une manière assez
précise les réponses. Des analyses statistiques sont faites pour valider l'ensemble de
ces métamodèles.

L'intérêt de cette approche est dans son accessibilité, sa simplicité de mise
en oeuvre et aussi son application qui peut être généralisée pour n'importe quelle
opération de mise en forme. De plus, la routine peut être implémentée indépen-
damment du code éléménts �nis. Le choix de cette approche permet de faciliter le
problème et présente un outil e�cace pour l'évaluation de la �abilité du procédé.

Cette stratégie est résumée à travers les étapes suivantes :

- Identi�cation et sélection des paramètres incertains ;
- Identi�cation des éléments critiques pour les modes de défaillance potentiels
à travers des calculs déterministes ;

- Dé�nition de la taille de la zone de localisation ;
- Exploration de l'espace de recherche et choix du plan d'expérience numérique ;
- Évaluation des indicateurs de sortie ou critères de défaillance ;
- Construction des approximations locales ;
- Évaluation de la précision et de la robustesse des métamodèles ;
- Évaluation de la probabilité de défaillance ;

3.3.1 Modèle éléments �nis

Le modèle géométrique ainsi que les dimensions du tube sont donnés par les
Figures 3.1-3.2. Ce modèle est composé d'une matrice présentant la forme �nale
désirée, un poinçon permettant l'apport de la matière à la zone expansée et un tube
d'épaisseur initiale de 1, 5 mm. La matrice et le poinçon sont modélisés par des corps
rigides et sont maillés avec des éléments de type R3D4. Le tube est modélisé par
un corps déformable maillé avec des éléments coque de type S4R avec cinq points
d'intégration dans l' épaisseur. Vu la symétrie du problème, on modélise le 1�4

du modèle. Le tube est maillé avec 2480 éléments. Le code éléments �nis Abaqus
[Manual 2005] est utilisé a�n de mener l'ensemble des simulations numériques. Les
dimensions de la matrice et du tube sont données dans le Tableau 3.1.
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Figure 3.1 � Modèle éléments �nis

Figure 3.2 � Dimensions du tube et de la matrice

L 80 mm
Lu 35 mm
D 20 mm
Dm 33 mm

Table 3.1 � Dimensions du tube et de la matrice

3.3.2 Choix des paramètres incertains

Dans une opération de mise en forme plusieurs paramètres sont mis en jeu. La
plupart de ces paramètres présentent un caractère incertain. Dans ce chapitre, on va



54 Chapitre 3. Estimation de la �abilité dans la mise en forme

se limiter aux paramètres qui portent sur les propriétés matériaux, les chargements
et le coe�cient de frottement entre la matrice et le tube.
Le matériau est modélisé par une loi de Swift donnée par l'expression suivante :

σv = k × (εv + ε0)n (3.1)

Les paramètres d'écrouissage (k, n) sont considérés comme aléatoires. Ils sont
obtenus à partir d'un essai de gon�age libre [Ben-Taher 2005]. On suppose que ces
paramètres présentent une coe�cient de variation de 10% et qu'ils suivent des lois
normales. Les caratéristiques probabilistes de ces paramètres sont données dans le
Tableau 3.2.

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
k(MPa) 494 10 Normale

n 0,234 10 Normale

Table 3.2 � Caractéristiques probabilistes des paramètres d'écrouissage

Les autres paramètres matériaux de l'acier DC04 sont données dans le Tableau 3.3.
Le module de Young, le coe�cient de poisson et la densité sont considérés comme
déterministes.
Pour les paramètres géométriques, on se limite à l'épaisseur initiale de tube consi-

Matériau E(MPa) ϑ ρ(kg/m3)

DC04 210000 0,3 7800

Table 3.3 � Paramètres matériaux pour l'acier DC04

dérée comme incertain. Le problème de contact et de frottement joue aussi un rôle
important dans la mise en forme par hydroformage. Pour cette étude, le frottement
est modélisé par une loi de Coulomb. Ce dernier dépend fortement de la tem-
pérature ainsi que de la pression de contact et sa variabilité doit être prise en compte.

Le Tableau 3.4 regroupe l'ensemble de ces paramètres avec leurs moyennes,
leurs coe�cients de variation ainsi que leurs lois de probabilité respectives.

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
h(mm) 1,5 8 Normale
ν 0,1 15 Normale

Table 3.4 � Caractéristiques probabilistes de l'épaisseur et du coe�cient du frotte-
ment
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L' hydroformage de tubes fait intervenir en général deux types de chargements :
une pression interne et un déplacement axial. Plusieurs travaux ont montré la
sensibilité du procédé vis-à-vis des paramètres de chargements. Une variation de
ces paramètres peut a�ecter la stabilité du procédé et entraîner l'apparition de
certaines instabilités plastiques. La prise en compte de ces variabilités nous permet
de mieux évaluer la �abilité du procédé.

Le trajet de chargement donnant le déplacement axial en fonction du temps
est modélisé par une droite linéaire (Figure 3.3). La variation sur le déplacement
axial est pris en compte a travers l'amplitude D. Le trajet de chargement donnant
la variation de la pression interne en fonction du temps est modélisé par 3 points
(P1, P2, P3) (voir Figure 3.4). L'incertitude sur le trajet de chargement est pris en
compte en considérant comme incertains ces points de contrôle.

Figure 3.3 � Trajet de chargement : Déplacement (mm) - Temps (s)

Les caractéristiques probabilistes de ces paramètres sont résumées dans le Tableau
3.5.

3.3.3 Identi�cation des modes de défaillance

Deux types d'instabilités plastiques sont susceptibles d'apparaître dans une opé-
ration d'hydroformage de tube. En e�et, un déplacement excessif favorise le plis-
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Figure 3.4 � Trajet de chargement : Pression (MPa) - Temps(s)

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
D 16 10 Normale
P1 10 10 Normale
P2 20 10 Normale
P3 35 10 Normale

Table 3.5 � Caractéristiques probabilistes des paramètres de chargements

sement de tube alors qu'une pression importante peut provoquer l'éclatement de
tube. L'obtention d'une pièce sans défauts nécessite le contrôle de ces paramètres.
L'évaluation et le contrôle de ces instabilités nécessitent l'implémentation de critères
adéquats permettant leurs prédictions et leurs évaluations.

3.3.4 Critères de défaillance et dé�nition des états limites

La courbe limite de formage (CLF) dans le plan des déformations principales est
choisie comme critère de défaillance pour l'évaluation de la probabilité de défaillance
pour les deux modes de défaillance. Le choix de la CLF est justi�é par sa simplicité
et aussi par sa généralisation indépendamment du procédé et du type de sollicitation
en comparaison à d'autres critères qui nécessitent un développement supplémentaire.
Bien que critiquable, son utilisation est très répandue dans les milieux industriels et
même aussi dans les travaux de recherche comme un critère permettant le contrôle
des opérations de mise en forme et notamment dans l'hydroformage. En réalité, cette
courbe malgré qu'elle soit souvent utilisée pour l'optimisation et la mise au point
de certains procédés de mise en forme, présente principalement deux inconvénients
majeurs : le premier est sa dépendance par rapport au trajet des déformations. En
e�et, elle est e�cace pour des trajets proportionnels, ce qui n'est pas le cas dans la
mise en forme où plusieurs types de non linéarités existe (non linéarités matérielle
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et géométrique). Le deuxième inconvénient provient de la nature de la CLF, cette
courbe est déterminée expérimentalement, d'où son caractère incertain. Dans notre
étude, on tient compte de la variabilité que peut présenter la CLF en admettant
qu'elle suit une loi de probabilité.
Dans le plan des déformations principales, on dé�nit deux courbes ou fonctions
d'états limites : la première représente la courbe limite de striction et la deuxième
la courbe limite de plissement (Figure 3.5).

Figure 3.5 � Critères de défaillances : Courbes Limites de Formage CLF

3.3.5 Identi�cation des éléments et des zones critiques

L'estimation de la probabilité de défaillance du procédé nécessite en réalité l'es-
timation de la probabilité de défaillance pour chaque élément de la structure. Pour
des problèmes complexes comme la mise en forme ceci paraît impraticable et néces-
site d'énormes ressources de calcul. A�n de palier à ce problème, on propose une
approche qui se base sur l'élément le plus critique de la structure quand tous les
paramètres sont �xés à leurs valeurs nominales. L'identi�cation de l'élément cri-
tique nous permet par la suite de dé�nir une zone critique autour de cet élément
et qui réprésente en réalité une zone de localisation ou les déformations principales
atteignent des valeurs critiques. Par la suite, cette région présente un risque impor-
tant de défaillance potentiel ce qui veut dire que la probabilité de défaillance atteint
ses valeurs maximales dans cette zone. Cette technique permet une simpli�cation
drastique du problème en s'intéressant uniquement qu'à la zone critique et d'avoir
en même temps une idée sur la répartition spatiale de la probabilité de défaillance.
En reportant l'état des déformation prédit à la �n de la simulation sur la courbe
limite de formage (Figure 3.6), on identi�e les éléments critiques qui sont les plus
proches par rapport à ces courbes limites pour chaque mode de défaillance. Les dé-
formations principales majeures et mineures sont montrées sur les Figures 3.7-3.8
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Figure 3.6 � Identi�cation des éléments critiques

respectivement.

Figure 3.7 � Répartition de la défor-
mation principale majeure

Figure 3.8 � Répartition de la défor-
mation principale mineure

La Figure 3.9 montre la localisation de ces deux éléments sur la structure. Le plis-
sement est localisé dans l'élément 696 au niveau de la zone de transition alors que
la striction est localisée dans l'élément 2242 au niveau de la zone expansée. La zone
critique où la probabilité de défaillance est maximale est dé�nie par l'ensemble des
éléments qui entourent l'élément critique pour chaque mode de défaillance. L'éten-
due de cette zone couvre les 25 éléments les plus proches de l'élément critique. En
réalité ce choix revient au concepteur. La détermination spatiale de la probabilité
de défaillance autour de l'élément critique est un critère plus rationnel pour l'éva-
luation de la probabilité de défaillance dans la mise en forme et permet d'avoir une
idée sur le niveau de �abilité d'une manière locale.
L'étendue de cette zone ainsi que les numéros des éléments pour les deux modes de



3.3. Stratégie d'évaluation de la probabilité de défaillance 59

défaillance sont présentés sur les Figures 3.10 et 3.11.

Figure 3.9 � Localisation des éléments critiques

Figure 3.10 � Identi�cation de la zone critique de striction

3.3.6 Trajets de déformation

Les trajets de déformation des éléments critiques sont représentés sur la Figure
3.12. Dans l'approche proposée, on se base sur une caractérisation probabiliste des
déformations majeures et mineures critiques pour la striction et le plissement a�n
d'accéder à la probabilité de défaillance. Ces éléments critiques sont caractérisés
par leurs déformations majeures et leurs déformations mineures notées par (εs1, ε

s
2)

pour la striction et (εw1 , ε
w
2 ) pour le plissement. Les Figures 3.13 et 3.14 réprésentent

l'ensemble des trajets de déformations des éléments critiques pour le plissement et
la striction respectivement.
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Figure 3.11 � Identi�cation de la zone critique de plissement

Figure 3.12 � Trajets de déformation des éléments critiques

3.3.7 Modélisation analytique de la CLF

En superposant les déformations mineures et majeures de chaque élément sur
la courbe limite de formage, on remarque bien que les déformations sont du coté
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Figure 3.13 � Trajets de déformation des éléments critiques : plissement

Figure 3.14 � Trajets de déformation des éléments critiques : striction

gauche de la CLF. Ainsi, ces deux courbes limites seront modélisées par des équations
linéaires du premier ordre. Analytiquement les fonctions d'état limites s'expriment
en fonction des déformations critiques et sont données par les équations suivantes :{

Gw = εw1 + εw2 − s
Gs = εs1 + αεs2 − γ

(3.2)
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avec :

(εw1 , ε
w
2 ) : la déformation principale majeure et mineure de plissement ;

(εs1, ε
s
2) : la déformation principale majeure et mineure de striction ;

γ : la valeur à l'origine de la CLF de striction ;
α : le coe�cient directeur de la courbe limite de striction ;
s : le coe�cient de sécurité pour la courbe limite de plissmeent ;

La variabilité liée à la CLF est prise en compte par l'intermédiatre du para-
mètre α. On suppose que ce paramètre suit une loi normale dont les paramètres
statistiques sont donnés dans le Tableau 3.6.
Dans le cas où on suppose que le paramètre α varie aléatoirement, on remarque

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
α 0,8241 10 Normale

Table 3.6 � Variabilités associées à la CLF

bien sur la Figure 3.15 l'impact de ces �uctuations sur la position et aussi sur la
forme de la CLF par rapport à la CLF de référence, d'où l'intérêt d'introduire un
terme qui tient compte de cette variabilité.

3.4 Caractérisation probabiliste des déformations cri-
tiques

La caractérisation probabiliste des déformations principales majeures et mi-
neures nous permet de statuer sur la probabilité de défaillance en tenant compte
des états limites dé�nis précédemment. L'objectif de l'étape suivante est de déter-
miner les lois de probabilité que peuvent suivre ces déformations. A la base de ces
caractéristiques probabilistes, l'accés à la probabilité de défaillance devient directe
à l'aide des simulations Monte Carlo.

3.4.1 Choix du plan d'expérience numérique

Vu le nombre important des paramètres incertains, le choix de plan d'expérience
adéquat nécessite une étude approfondie permettant de choisir un plan qui permet
une distribution optimale assez uniforme des di�érentes réalisations dans l'espace de
variation. Les plans Latins Hypercubes semblent être très performants dans le cas où
plusieurs paramètres sont mis en jeu. Trois propriétés sont souvent souhaitables lors
de la construction d'un plan Latin Hypercube : remplissage de l'espace qui revient à
couvrir au maximum l'espace de dé�nition, le deuxième point s'assurer de l'indépen-
dance des facteurs et le dernier point consiste à assurer une distribution uniforme
des di�érents points. Au �nale le choix d'un plan optimal, revient à résoudre un
problème d'optimisation suivant un critère à minimiser ou à maximiser. L'approche
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Figure 3.15 � E�et des incertitudes sur la CLF

adaptée dans cette thèse consiste à générer plusieurs plans Latins Hypercubes et
d'en choisir le meilleur selon le critère d'optimalité choisi. Pour ce type de plan, on
�xe le nombre de réalisation à 100. Après 5000 itérations, l'algorithme converge vers
le plan d'expérience donné sur la Figure 3.16.

3.4.2 Construction des métamodèles

Le choix du modèle est une étape cruciale pour modéliser les réponses, surtout
pour des problèmes fortement non linéaire. Cette étape nécessite des investigations
supplémentaires a�n de déterminer le modèle qui peut prédire les réponses avec un
niveau de con�ance acceptable. Vu les non linéarités associés à ce problème, on opte
pour un polynôme quadratique donnant les réponses en fonctions des paramètres
incertains. Ce modèle est donné par l'équation (3.3) :

y = β +

n∑
i=1

βixi +

n∑
i=1,j≥1

βijxixj + ε (3.3)
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Figure 3.16 � Niveaux de variations des paramètres incertains

avec :

y : les déformations principales critiques ;
β : les coé�cients du modèle ;
n : le nombre des paramètres ;
ε : l'erreur associée au modèle ;
x : les paramètres du modèle ;

3.4.3 Validation et analyse statistique des métamodèles

Dans cette partie, on vise à s'assurer de la robustesse des métamodèles par des
indicateurs statistiques permettant d'évaluer la robustesse de ces approximations.
Cette étape est cruciale vu que la précision sur la probabilité de défaillance dépend
fortement de la précision sur les métamodèles et de leurs aptitude à prédire d'une
manière �dèle le niveau des réponses. Le premier test consiste à voir la tendance des
valeurs exactes calculées par éléments �nis et les valeurs prédites. Ceci nous permet
d'accepter ou de rejeter les métamodèles. Dans le cas où ce dernier manque de préci-
sion, une première alternative consiste à augmenter le nombre de point dans l'espace
de variation. Cette proposition ne garantit pas une meilleure prédiction, mais mi-
nimise l'erreur. Une analyse de variance est faite sur l'ensemble des métamodèles
prédits con�rme la robustesse de ces approximations à prédire avec un niveau de
con�ance acceptable les valeurs des déformations critiques.

3.4.4 Ajustement des distributions

L'ajustement des distributions est une étape assez délicate dans les approches
probabilistes surtout dans le cas des faibles probabilités de défaillance. L'objectif
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derrière cette étape est de rapprocher à l'ensemble des déformations principales des
lois de probabilité usuelles (Normale, Log-Normale, Weibull, . . .) en précisant ses
moments statistiques (moyenne, écart-type, . . .). Les Figures 3.17-3.18-3.19-3.20
représentent les histogrammes des déformations critiques de plissement et de
striction. Ici on se limite à détailler l'étape d'ajustement uniquement pour les deux
éléments critiques. La même démarche est appliquée pour l'ensembles des éléments.

D'après les histogrammes obtenus, on remarque bien que malgré que les pa-
ramètres incertains dé�nis au départ suivent des lois normales, les sorties portant
sur les déformations principales sont toutes de densité de probabilité di�érentes de
ces lois d'entrées, ceci est dû à la non linéarité du problème.

Figure 3.17 � Histogramme de la dé-
formation majeure de striction

Figure 3.18 � Histogramme de la dé-
formation mineure de striction

Figure 3.19 � Histogramme de la dé-
formation majeure de plissement

Figure 3.20 � Histogramme de la dé-
formation mineure de plissement
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Partant de ces histogrammes, la première chose à faire est une comparaison
visuelle avec des lois de probabilité usuelles. Ceci doit être con�rmé par des outils
statistiques par la suite. Les principales méthodes qui permettent de tester si une
densité de probabilité décrit bien l'ensemble des données, on trouve le test de chi-
deux , kolmogorov-Smirno� (K-S) et l'estimation du maximum de vraisemblance.
L'estimation des faibles probabilités de défaillance nécessite un ajustement adéquat
des densités de probabilité principalement au niveau des queues de distribution,
a�n de statuer d'une manière assez précise sur la probabilité de défaillance.

- Ajustement de la distribution de la déformation majeure de striction

Un test de maximum de vraisemblance montre que la déformation ma-
jeure de striction peut être approchée convenablement par une loi de Weibull.
Cette loi est caratérisée par deux paramètres (ω, λ) . Le premier terme est un
paramètre de forme et le deuxième est un paramètre d'échelle. La densité de
probabilité ainsi que la fonction de répartition sont données par les équations
3.4 et 3.5 :

f(x, ω, λ) =
ω

λ

x

λ
exp

(
−
(x
λ

ω))
(3.4)

F (x, ω, λ) = 1− exp
(
−
(x
λ

ω))
(3.5)

Une estimation des paramètres (ω, λ) par maximum de vraisemblance est
faite. La Figure 3.21 donnant la densité de probabilité montre qu'une loi de
Weibull avec ces paramètres décrit bien la déformation majeure de striction.
Les paramètres de cette loi sont donnés dans le Tableau 3.7.

Type de distribution ω λ

Weibull 0,5255 18,2584

Table 3.7 � paramètres de la loi Weibull

- Ajustement de la distribution de la déformation mineure de striction

Un test de maximum de vraisemblance prouve que les déformations mi-
neures de striction proviennent d'une loi de Student. Cette loi est caratérisée
par trois paramètres : un paramètre de localisation où la loi est centrée, un
paramètre d'échelle et un paramètre de forme. Les valeurs de ces paramètres
sont illustrées dans le Tableau 3.8.

La Figure 3.22 montre bien qu'une loi de Student avec les paramètres donnés
ci-dessus décrit bien les données obtenues par des simulations Monte Carlo.
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Figure 3.21 � Histogramme et densité de probabilité de la déformation majeure de
striction

Type de distribution ιi ιk ιk
Student -0,274294 0,0038 4,01315

Table 3.8 � paramètres de la loi de Student

- Ajustement de la distribution de la déformation majeure de plisse-
ment

Des analyses statistiques ont montré que la déformation majeure de
plissement suit Une loi Gamma à 3 paramètres. Cette loi est testée pour deux
et trois paramètres, la densité de probabilité à trois paramètres se rapproche
mieux à l'histogramme des déformations. Les paramètres caractérisant cette
loi sont donnés dans le Tableau 3.9. L'histogramme et la densité de probabilité

Type de distribution γ1 γ2 γ3

Gamma 40,1444 0,0038 -0,0904

Table 3.9 � paramètres de la loi Gamma

de la déformation majeure de plissement sont représentés sur la Figure 3.24.
On remarque bien que cette loi permet un rapprochement acceptable en
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Figure 3.22 � Histogramme et loi de probabilité de la déformation mineure de
striction

comparaison avec les données obtenues par des simulations de Monte Carlo
surtout au niveau des queues de distribution.

- Ajustement de la distribution de la déformation mineure de plisse-
ment

A partir de l'histogramme tracé pour ces déformations, on estime les
deux premiers moments de la distribution par la méthode de maximum de
vraisemblance. Un rapprochement avec une loi de Gumbel décrit bien les
données obtenues avec des simulations Monte Carlo à base du métamodèle.
Les caractéristiques de la loi de Gumbel sont données dans le Tableau 3.10.
Ces paramètres (a, b) réprésentent respectivement le paramètre d'échelle et le
paramètre de forme.

Type de distribution ς1 ς2
Gumbel -0,089 0,0321

Table 3.10 � paramètres de la loi Gumbel
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Figure 3.23 � Histogramme et loi de probabilité de la déformation majeure de
plissement

3.5 Étude probabiliste de la striction

La fonction d'état limite qui sépare le domaine de défaillance du domaine de
sûreté est donnée par l'équation suivante :

G(εs2, ε
s
1) = εs1 + α× εs2 − γ (3.6)

avec :

εs1 : la déformation majeure de striction ;
εs2 : la déformation mineure de striction ;
α : la pente de la courbe limite de striction ;
γ : la valeur à l'origine de la courbe limite de striction ;

L'estimation de la probabilité de défaillance revient en réalité à estimer nu-
mériquement l'intégrale donnée par l'équation 3.7. Ceci est maintenant possible
puisque les déformations principales sont caractérisées avec des lois de probabilité.

Pf (G > 0) = Pf (εc1 + αεc1 > γ) = 1− Pf (εc1 + αεc1 ≤ γ) = 1−
∫
∞
PDFds (3.7)
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Figure 3.24 � Histogramme et loi de probabilité de la déformation mineure de
plissement

Les déformations majeures et mineures étant caractérisées d'une manière proba-
biliste. Il est maintenant possible de statuer sur la probabilité de défaillance de
striction et de plissement d'une manière directe. On suppose que déformations
principales sont statistiquement indépendantes.

La fonction d'état limite qui sépare le domaine de défaillance du domaine
admissible ou de faisabilité est donnée par l'équation 3.6. Des simulations Monte-
Carlo nous ont permis de déterminer la densité de probabilité de la première
fonction d'état limite. La densité de probabilité semble bien suivre une loi de
Student dont les paramètres sont résumés sur le Tableau 3.11.

L'accés à la probabilité de défaillance devient maintenant direct. En premier

Type de distribution ιi ιj ιk
Student -0,143291 0,03554 8,16939

Table 3.11 � Caractéristiques probabilistes de la première fonction d'état limite

lieu, on considère que la CLF est déterministe ce qui n'est pas vrai. Aussi, on
dé�nit souvent, tant dans l'industrie que dans les travaux parus dans la littérature
une zone de sécurité qui consiste à décaler la CLF par rapport à sa position de
référence. Cette courbe connue sous le non de Diagramme Limite de Formage
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Figure 3.25 � PDF de la fonction d'état limite : striction

(DLF) est positionée la plupart du temps de 5 à 10% par rapport à le la courbe
de référence. Ensuite, on suppose que la CLF varie suivant une loi normale ce
qui peut nous donner une idée sur la variation de cette probabilité dans le cas où
l'emplacement et la forme de la CLF présente un caractère aléatoire .

Mode de défaillance : striction Pf β

CLF déterministe 8,49×10−4 3,1388
CLF (s=5%) 0,0017 2,9329
CLF (s=10%) 0,0042 2,6387
CLF (aléatoire) 9,61×10−4 3,1023

Table 3.12 � Probabilité de défaillance et indice de �abilité associé

D'après les résultats obtenus dans le Tableau 3.12, on remarque bien une di�érence
nette sur les probabilités de défaillance pour chaque cas. Si on traduit ces probabili-
tés en terme de nombre de pièces défaillantes dans un cycle de production ceci nous
donne sur une cadence de 1000 pièces : 0,849 pièces pour le cas déterministe, 1,7
pièces pour une CLF décalée de 5%, 4,2 pièces défaillantes pour une CLF décalée
de 10% et 0,961 pièces dans le cas où la CLF suit une loi normale. En réalité la dé-
�nition d'une marge de sécurité ne se base sur aucun fondement et n'est pas justi�ée.

C'est ce qu'on constate en observant que la di�érence de la probabilité de
défaillance entre le cas déterministe et le cas où la CLF est aléatoire n'est que de
1,16%. Nous pouvons conclure que la dé�nition des diagrammes limites de formage
ne permet d'a�ecter la probabilité de défaillance réellement et que minimiser
l'étendue de la zone admissible de formabilité n'a pas de sens �abiliste. Avec cette
approche on a pu statuer sur la �abilité du procédé mais aussi sur la �abilité de la
CLF de référence à assurer un niveau de �abilité acceptable ce qui nous permet de
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gagner sur la zone admissible ou de faisabilité.
La Figure 3.26 présente la répartition des déformations principales générés suivant
leurs lois de probabilité dans le cas où la courbe limite est considérée comme
déterministe.

Figure 3.26 � Simulation Monte Carlo pour la striction

3.6 Étude probabiliste de plissement

L'estimation de la probabilité de défaillance de plissement est basée sur la
courbe limite de plissement décalée de la courbe de cisaillement pur. Celle-ci est
exprimée analytiquement selon l'équation suivante :

G(εw2 , ε
w
1 ) = εw1 + tg(45 + θ)× εw2 − s (3.8)

avec :

εw1 : la déformation majeure de plissement ;
εw2 : la déformation mineure de plissement ;
θ : l'angle d'inclinaison par rapport à la courbe limite de plissmeent ;
s : le coe�cient de sécurité ;

Dans le cas où θ est nul cette équation se ramène à :

G(εw2 , ε
w
1 ) = εw1 + εw2 − s (3.9)

En se basant sur les caractéristiques probabilistes des déformations principales dé-
terminées précédemment, on trace la densité de probabilité de cet état limite. La
probabilité de défaillance est calculée aussi pour certaines valeurs de l'angle θ. En
e�et, l'angle θ est à déterminer par l'utilisateur, sa valeur est dé�nie en fonction du
niveau de qualité souhaitée par l'utilisateur. Celle-ci peut se traduire par la qualité
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Figure 3.27 � Fonction d'état limite : plissement

de la surface. Plus on augmente θ, plus la qualité de la pièce �nale est bonne et pré-
sente moins d'ondulations sur la membrane. Les niveaux de �abilité pour quelques
valeurs de θ sont donnés dans le Tableau 3.13 :

Mode de défaillance : plissement Pf β

θ = 0◦ 0,0012 3,029
θ = 5◦ 0,0060 2,5152
θ = 10◦ 0,0272 1,9233

Table 3.13 � Probabilité de défaillance et indice de �abilité

3.7 E�ets des corrélations sur la probabilité de dé-
faillance

Dans cette section, on étudie le cas où on suppose que les déformations princi-
pales critiques de striction et de plissement sont corrélées. Le Tableau 3.14 présente
l'évolution de la probabilité de défaillance pour di�érentes valeurs du coe�cient de
corrélation. D'après ces résultats, on remarque bien que le coe�cient de corrélation
a�ecte considérablement la probabilité de défaillance, celle ci augmente pour une
augmentation du coe�cient de corrélation entre les déformations principales.
De même aussi pour le plissement, on fait varier le coe�cient de corrélation entre
les déformations principales et on réévalue les probabilités de défaillance. Le Tableau
3.15 récapitule l'évolution de la probabilité de défaillance :
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Coe�cient de corrélation ρc Pf β

ρc = 0 8,49×10−4 3,1388
ρc = 0, 2 1,4×10−3 2,9859
ρc = 0, 4 2,1×10−3 2,8558
ρc = 0, 6 3,1×10−3 2,7415
ρc = 0, 8 4,2×10−3 2,6325
ρc = 1 6,2×10−3 2,5018

Table 3.14 � E�et d'une corrélation entre les déformations sur la probabilité de
défaillance de striction

Coe�cient de corrélation ρc Pf β

ρc = 0 1,2×10−3 3,029
ρc = 0, 2 1,8×10−3 2,9144
ρc = 0, 4 2,6×10−3 2,8009
ρc = 0, 6 3,3×10−3 2,7216
ρc = 0, 8 3,8×10−3 2,6681
ρc = 1 3,9×10−3 2,66

Table 3.15 � E�et d'une corrélation entre les déformations sur la probabilité de
défaillance de plissement

3.8 Estimation spatiale de la probabilité de défaillance

Dans cette section, on s'intéresse à la variation spatiale de la probabilité de
défaillance pour les deux modes de défaillance. En e�et, dû aux incertitudes qui
peuvent a�ecter certains paramètres, la localisation de la déformation ou de la
contrainte peut changer d'un élément à un autre. Ceci est con�rmé en visualisant
la variation de l'indice de �abilité dans tous les éléments. Les Figures 3.28-3.29
montrent bien que l'indice de �abilité varie aléatoirement pour les deux modes de
défaillance. Cette variation est plus importante pour le plissement que pour la stric-
tion. Ceci peut s'expliquer par le fait que le phénomène de plissement est plus
sensible aux variations qui peuvent a�ecter le déroulement d'une opération d'hydro-
formage. Il apparaît que la striction du tube est moins sensible aux variations de
ces paramètres, vu que l'indice ne varie pas d'une manière importante.

3.9 Estimation de la probabilité de défaillance par une
technique de logique �oue

L'estimation de la probabilité de défaillance en considérant des coe�cients de
sécurité ne permet pas de déterminer d'une manière assez précise la probabilité de
défaillance. Dans cette partie, on introduit une technique originale permettant de
mieux interpréter les incertitudes relatives à la CLF par une méthode de logique
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Figure 3.28 � Évolution spatiale de l'indice de �abilité de plissement

Figure 3.29 � Évolution spatiale de l'indice de �abilité de striction

�oue. Cette technique permet une meilleure analyse des incertitudes.
La logique �oue a été introduite par [Zadeh 1965] et a été largement utilisée dans la
littérature pour la modélisation des incertitudes. La technique de la logique �oue se
base sur la dé�nition d'une fonction d'appartenance notée par χ. Pour l'estimation
de la probabilité de défaillance, on utilise une fonction d'appartenance dé�nie sur la
Figure 3.30. Elle vaut 0 quant celle-ci coincide avec le diagramme limite de formage
(DLF), 1 quand celle ci coincide avec la courbe limite de formage (CLF) et prend
un valeur entre [0, 1] quant elle se trouve entre le DLF et la CLF. Analytiquement,
La fonction d'appartenance est dé�nie comme suit :
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Figure 3.30 � Choix de la fonction d'appartenance

χ(u) =


1, si u ∈ ΓF ;

0, si u ∈ ΓD ;

]0, 1[, si u ∈ ΓS ;

avec :

ΓF : réprésente la courbe limite de formage de référence (CLF) ;
ΓD : réprésente le diagramme limite de formage (DLF) ;
ΓS : le domaine situé entre la CLF et le DLF ;

La Figure 3.31 présente les courbles limites de formage pour la striction et le
plissement. Pour chaque courbe qui se trouve entre ces deux courbes, on attribue
une valeur d'appartenance et on estime la probabilité de défaillance. L'évolution de

Figure 3.31 � Courbes limites de formage et diagrammes limites de formage

la probabilité de défaillance est illustrée sur les Figures 3.32-3.33 pour la striction
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et le plissement respectivement.

Figure 3.32 � Évolution de la pro-
babilité de défaillance de striction en
fonction de la valeur d'appartenance

Figure 3.33 � Évolution de la proba-
bilité de défaillance de plissement en
fonction de la valeur d'appartenance

3.10 Conclusions

Dans ce chapitre, une stratégie est dévéloppée pour statuer sur la probabilité de
défaillance d'une opération de mise en forme par hydroformage. Cette stratégie se
base sur l'identi�cation d'une zone critique où le risque d'occurrence de l'instabilité
plastique est maximal. Cette stratégie permet de réduire la taille du problème et de
ne s'intéresser qu'a la zone critique.
La courbe limite de formage du matériau a été utilisée dans le but de dé�nir les
fonctions d'états limites qui séparent la zone admissible ou zone de faisabilité du
domaine de défaillance. A partir de cette courbe, deux courbes peuvent être dé�nies,
une courbe limite de striction et une courbe limite de plissement.
L'estimation de la probabilité de défaillance est faite à la base d'une caractérisation
probabiliste des déformations principales pour chaque mode de défaillance. Cette
étape est délicate vu que la précision sur la probabilité de défaillance se base sur un
ajustement précis de ces densités de probabilité et surtout au niveau des queues de
distributions car on s'intéresse aux faibles probabilités de défaillance.
Cette approche présente deux avantages principaux : sa simplicité et son indépen-
dance par rapport au procédé de mise en forme. Son application nécessite une iden-
ti�cation des modes de défaillance et la dé�nition des états limites qui séparent le
domaine de faisabilité du domaine de défaillance.





Chapitre 4

Contribution à l'optimisation
�abiliste et robuste du procédé

d'hydroformage

4.1 Introduction

L'optimisation déterministe ne permet pas d'assurer un optimum �able dû
à la présence d'incertitudes. Ceci peut avoir des conséquences néfastes dans la
mise en forme notamment dans le cas d'une production massive. Le pourcentage
des pièces défaillantes peut être important, ce qui minimise la rentabilité du
procédé. Dans l'objectif de surmonter ce problème, certains auteurs ont trouvé dans
l'optimisation avec prise en compte d'incertitudes une alternative a�n de mieux
contrôler une opération de mise en forme. Deux approches ont été présentées dans la
littérature pour permettre l'intégration d'incertitudes dans le cycle d'optimisation
(1) l'optimisation �abiliste et (2) l'optimisation robuste. Ces deux approches
présentent un intérêt majeur pour la �abilisation et la stabilisation du processus de
fabrication. Cependant, leurs implémentation nécessitent des moyens numériques
plus performants par rapport aux techniques déterministes classiques. Dans le cadre
de ce chapitre, des problèmes de mise en forme de tubes et de plaques sont résolus
avec les deux approches citées précédemment.

Dans le cas de la mise en forme, l'approche d'optimisation probabiliste ou
�abiliste consiste à dé�nir une fonction objectif à minimiser ou à maximiser sous
des contraintes probabilistes. L'application d'une telle approche nécessite l'identi�-
cation des paramètres incertains et des modes de défaillances ainsi qu'un algorithme
qui permet la recherche de l'optimum et de s'assurer de son niveau de �abilité.
La caractérisation probabiliste des paramètres incertains comme les paramètres
matériaux, les paramètres géométriques ou les paramètres liés aux problèmes de
contact et de frottement génèrent un coût élevé et l'accés à ces informations est
souvent di�cile. Dans la majorité des études qui s'intéressent à la caractérisation
probabiliste des matériaux, on part souvent d'un échantillon de taille réduit et on
essaye de rapprocher une distribution usuelle à un tel paramètre par des méthodes
numériques. A�n de résoudre le problème d'optimisation �abiliste, on est amené
à dé�nir une technique convenable permettant le transport d'incertitudes et aussi
d'un algorithme qui permet de résoudre le problème d'optimisation �abiliste ou
robuste souvent lent de convergence.
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L'optimisation �abiliste et robuste d'une opération de mise en forme par hy-
droformage pose deux di�cultés majeures : La première est liée à l'estimation
de la probabilité de défaillance. Celle-ci nécessite d'une part une caractérisation
probabiliste des di�érents paramètres mis en jeu et d'autre part la dé�nition des
états limites qui sont souvent implicites. Leurs évaluations passe par des simulations
numériques. La deuxième di�culté est liée au choix de l'algorithme. En e�et, ce type
de problème nécessite un algorithme d'optimisation non-linéaire performant, vu les
non-linéarités présente. Le couplage entre la �abilité et la mécanique complexi�e le
problème.

Dans ce chapitre, on propose d'apporter une contribution à l'optimisation
�abiliste et robuste du procédé d'hydroformage à travers quelques exemples.
Di�érents types d'algorithmes sont testés a�n de comparer leurs performances pour
ce type de problème. Dans la plupart des cas traités, une analyse �abiliste est faite
sur l'optimum déterministe et �abiliste pour étudier leurs stabilité et voir leurs
sensibilité vis-à-vis des �uctuations.

4.2 Approche probabiliste dans la mise en forme

En réalité, peu d'études s'intéressent aux e�ets d'incertitudes dans la mise en
forme et leurs impacts sur les propriétés �nales de la pièce et sur la stabilité du
procédé. La majorité des travaux présentés ces dernières années s'intéressent soit
à l'optimisation déterministe du procédé ou à l'évaluation de la probabilité de
défaillance. Quelques tentatives ont été présentées dans la littérature pour coupler
ces deux aspects. A travers ce chapitre, on essayera de détailler les deux aspects
portant sur l'évaluation de la probabilité de défaillance et aussi l'optimisation a�n
d'élucider le problème et remédier aux principales di�cultés.

Ce paragraphe fait l'état de l'art des principaux travaux apparus dans la lit-
térature et qui prennent en compte les incertitudes dans le processus d'optimisation
de certains procédés de mise en forme. [Ganter & Kuzman 2005] optimisent le
procédé d'emboutissage avec une technique qui se résume en deux étapes : la
première consiste à dé�nir un plan d'expérience numérique et de récupérer en sortie
des indicateurs liés aux modes de défaillance potentiels. Ces réponses représentent le
danger d'occurrence de di�érentes instabilités plastiques en fonction des paramètres
d'entrée. Ils évaluent le risque d'amincissement, de plissement et de localisation en
fonction des paramètres aléatoires dé�nis au départ. La deuxième étape consiste à
déterminer à l'aide des simulations Monte Carlo un intervalle de variation de l'e�ort
de �an assurant une probabilité de défaillance minimale. Un test expérimental est
réalisé à l'appui pour prouver l'e�cacité de cette méthode. [Zhang & Shivpuri 2009]
tiennent compte des dispersions dans le cas de l'emboutissage pour minimiser
le risque de plissement et de striction. Ils commencent par une quanti�cation
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d'incertitudes des paramètres incertains puis à l'aide d'une technique de surface
de réponse, ils estiment un indice de qualité à maximiser. Ils dé�nissent comme
variable de conception l'e�ort de �an et le coe�cient de frottement entre le �an
et le serre �an et comme variables incertaines les paramètres matériaux. Selon
les auteurs, cette approche probabiliste optimise l'indice de qualité par rapport
à l'approche déterministe de 42%. [Kleiber et al. 2004] étudient les e�ets d'
incertitudes dans le cas de l'emboutissage d'une boîte carré. Ils dé�nissent comme
variable de conception l'e�ort du poinçon ainsi que les coe�cients de frottement.
Ils utilisent le diagramme limite de formage (DLF) a�n d'identi�er la zone de faisa-
bilité et utilisent une technique adaptative de Monte Carlo pour l'analyse de �abilité.

Les approches probabilistes dans le cas de la mise en forme permettent d'in-
clure les incertitudes dans le processus d'optimisation. Elles permettent également
de mieux comprendre leurs impacts sur les propriétés �nales de la pièce et de
minimiser au maximum le risque d'occurrence de certains types d'instabilités
plastiques au cours de la fabrication. L'e�cacité de ces approches passe par
une caractérisation précise de ces incertitudes permettant de mener au mieux
une opération de mise en forme et de minimiser tout risque d'occurrence des
phénomènes indésirables ou modes de défaillance. L'introduction des approches
probabilistes ou �abilistes dans la mise en forme représente un vrai challenge. Cela
permet de garantir la stabilité du procédé qui n'est pas assurée avec les approches
déterministes classiques actuelles. La tendance vers cette approche commence à
voir le jour et quelques codes éléments �nis comme �AutoForm-Sigma� intègrent
des outils statistiques permettant de prédire les réponses sous forme des densités
de probabilité avec des intervalles de con�ance.

4.3 Caractérisation des procédés de mise en forme par
des fonctions objectif

L'optimisation des procédés de mise en forme se fait généralement par la dé�-
nition des fonctions objectif et des fonctions contraintes. Ces fonctions permettent
de contrôler le procédé et d'assurer une bonne qualité du produit �nal durant le
procédé. Ils permettent aussi d'éviter l'apparition de certains modes de défaillance
suceptible d'apparaître. Plusieurs travaux apparus dans la littérature se sont inspi-
rés de la courbe limite de formage que ce soit dans le plan des contraintes ou des
déformations principales pour dé�nir leurs fonctions. Certains dé�nissent des fonc-
tions qui portent sur le degré de conformité par rapport à la matrice a�n que la pièce
prend la forme de la matrice. Autres types de fonctions peuvent être dé�nies qui
consistent à minimiser le taux d'endommagement dans la pièce. L'optimisation des
procédés de mise en forme par le biais de certaines fonctions objectif avec ou sans
contraintes déterministes est une approche largement utilisée. Cependant, elle est
souvent critiquée vu qu'elle n'intègre pas les incertitudes sur les paramètres alors que
ces aléas sont présents. A travers ce chapitre, nous optimisons le procédé d'hydro-



82 Chapitre 4. Optimisation �abiliste et robuste dans la mise en forme

frormage avec di�érentes types de fonctions objectif en remplaçant les contraintes
déterministes par des contraintes probabilistes. Nous discutons également le cou-
plage entre les aspects mécaniques et les aspects probabilistes qui représentent le
noyau de cette approche.

4.4 Optimisation de la mise en forme d'un tube en T

4.4.1 Description du problème

Cet exemple a été largement étudié dans la littérature mais dans un contexte
d'optimisation déterministe. Le problème est résolu d'une manière déterministe
ensuite avec une approche probabiliste a�n de comparer les deux et souligner
l'apport de l'approche probabiliste. La même méthodologie a été présentée dans
[Ben Abdessalem et al. 2010c] et [Ben Abdessalem et al. 2010b] pour l'hydrofor-
mage de tubes. La formulation du problème d'optimisation peut être posée de dif-
férentes manières suivant les objectifs recherchés.

4.4.2 Modèle éléments �nis

Un modèle éléments �nis est dé�ni pour e�ectuer l'ensemble des simulations
numériques nécessaires. Ce modèle est composé d'une matrice qui sert à donner
la forme au tube, d'un poinçon qui a pour rôle d'apporter de la matière à la zone
expansée a�n d'éviter la striction prématurée du tube. Ces deux corps sont modélisés
par des corps rigides. Le tube est de longueur 121 mm, de diamètre 45,4 mm et
d'épaisseur initiale de 1,2 mm. Le modèle éléments �nis ainsi que le maillage sont
donnés sur les Figures 4.1-4.2. Vu la symétrie du problème et dans le but de réduire
le temps de calcul, on modélise le 1�4 du modèle.

Figure 4.1 � Modèle éléments �nis : vue éclatée
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Figure 4.2 � Maillage adapté du modèle

Le matériau utilisé pour la mise en forme de ce tube est l'acier DC06. Un modèle
d'écrouissage de Swift est choisi dont les propriétés mécaniques sont présentées dans
le Tableau 4.1.

k(MPa) n ε0

527 0,24 0,0024

Table 4.1 � Coe�cients du modèle d'écrouissage

4.4.3 Choix de la fonction objectif et dé�nition des contraintes

La résolution de ce type de problème peut être formulée de manière di�érentes.
On peut �xer comme objectif par exemple d'assurer une uniformité au niveau de
la répartition de l'épaisseur �nale, une minimisation du taux d'endommagement
ou autres. Ici, on s'intéresse à maximiser la hauteur du dôme, on note par umax
la hauteur maximale atteinte lors du procédé. Les contraintes du problème sont
dé�nies pour éviter les modes de défaillances probables durant le procédé.
L'hydroformage de tube présente souvent deux types d'instabilités plastiques à
contrôler : le plissement et la striction. Pour éviter l'occurrence de ces deux modes
de défaillances, deux critères sont dé�nis. L'évaluation et le contrôle de ces deux
instabilités plastiques permet d'obtenir une pièce sans défauts. Ces deux critères
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sont illustrés comme suit :

- Critère de plissement

Pour la détection de plissement, on se base sur la déformation plas-
tique critique hors plan. En e�et, la valeur maximale de cette déformation est
localisée au niveau de la zone de transition comme le montre la Figure 4.3.
Une valeur élevée de cette déformation est synonyme de plissement. Cette
valeur critique de déformation est équivalente à ˜εhp=0,6587 déterminée à
l'aide de quelques simulations déterministes.

Figure 4.3 � Localisation et valeur limite de la déformation plastique hors plan

- Critère de striction

Pour la striction, on se base sur un critère simple qui consiste à dé�nir
un taux d'amincissement critique à ne pas dépasser. Ici on tolère un taux
d'amincissement de l'ordre de 25%. La Figure 4.4 représente la localisation
de l'amincissement critique au niveau du dôme.

4.4.4 Choix des paramètres incertains

Le choix des paramètres de chargements comme paramètres incertains est justi�é
par le fait que le procédé présente une certaine sensibilité vis-à-vis de ces paramètres.
En e�et, une légère variation de ces paramètres autour de leurs valeurs moyennes
peut entraîner l'echec du procédé et l'occurrence des instabilités plastiques. La réus-
site de ce type de procédé nécessite une bonne synchronisation entre la pression
interne et le déplacement axial appliqués. La prise en compte de ces incertitudes
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Figure 4.4 � Localisation de l'amincissement �nal

dans un contexte d'optimisation permet de mieux déterminer les trajets de charge-
ments qui laissent le procédé insensible aux di�érentes variations.
Les paramètres matériaux ainsi que le coe�cient de frottement entre la matrice et
le tube sont considérés comme déterministes dé�nis par leurs valeurs nominales.
Les trajets de chargements donnant la variation de la pression et du déplacement
axial en fonction du temps sont illustrés sur la Figure 4.5. Ces paramètres de char-
gements sont donnés en fonction de leurs valeurs moyennes. Les caractéristiques
probabilistes de ces paramètres sont présentées sur le Tableau 4.2.

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
P1 25 5 Normale
P2 45 5 Normale
D1 10 5 Normale
D2 20 5 Normale

Table 4.2 � Caractéristiques probabilistes des paramètres de chargements

4.4.5 Construction de la fonction objectif et des contraintes

La résolution du problème d'optimisation se base sur la construction des méta-
modèles donnant la fonction objectif et les contraintes en fonction des paramètres



86 Chapitre 4. Optimisation �abiliste et robuste dans la mise en forme

Figure 4.5 � Trajets de chargements

incertains. Un plan d'expérience de type composite centré est choisi pour e�ectuer
l'ensemble des simulations nécessaires. Vu les non linéarités qui existent dans le
problème, on choisi un modèle quadratique donné par l'équation (3.3) pour répésen-
ter l'ensemble de ces réponses. Les Figures 4.6-4.7-4.8 représentent respectivement :
le déplacement maximal au dôme, la déformation plastique hors plan maximale et
l'amincissement �nal au niveau du dôme. Une analyse statistique sur les métamo-
dèles montre bien que ces derniers assure un niveau de précision assez acceptable
pour prédire les réponses. Les coe�cients de détermination sont présentés au Ta-
bleau 4.3.

Réponse umax εhp Amincissement
R2 0,9970 0,9393 0,9954
R2
adj 0,9856 0,7175 0,9780

Table 4.3 � Indicateurs statistiques

4.4.6 Formulation déterministe du problème d'optimisation

Le problème est résolu tout d'abord d'une manière déterministe. Deux types
d'algorithmes d'optimisation non linéaire sont utilisés a�n de déterminer l'optimum
déterministe : un algorithme de type gradient et un algorithme à recherche
directionnel �Pattern Search (PS)� qui se base sur une technique de grille pour la
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Figure 4.6 � Approximation du dé-
placement maximal

Figure 4.7 � Approximation de la dé-
formation plastique hors plan

Figure 4.8 � Approximation de l'amincissement

recherche de l'optimum.
Mathématiquement, le problème d'optimisation déterministe peut être formulé
comme suit :


Maximiser umax(d)

g1(d) = ˜εhp − 0, 6587 ≤ 0

g2(d) = 0, 95− ˜hmin ≤ 0

d = (D1, D2, P1, P2)

(4.1)

Le problème d'optimisation consiste à maximiser la hauteur du dôme tout en assu-
rant à ce que ni la striction ni le plissement n'apparaîtront pas durant la mise en
forme. Pour la striction, on tolère un amincissement de l'ordre de 25%.



88 Chapitre 4. Optimisation �abiliste et robuste dans la mise en forme

4.4.7 Résulats et analyses

La résolution du problème avec un algorithme de type SQP permet d'atteindre
l'optimum déterministe au bout de 19 itérations. Les trajets de chargements op-
timums obtenus dans le cas déterministe sont comparés avec les trajets de départ
sur la Figure 4.9. On présente également la hauteur maximale du dôme dans le cas
déterministe, celle ci atteint une valeur maximale de 19,457 mm (Figure 4.10). Avec
l'algorithme (PS), on converge au bout de 5 itérations et 643 évaluations de la fonc-
tion objectif. Le chemin de convergence de ces deux algorithmes sont donnés sur la
Figure 4.11.

Figure 4.9 � Comparaison des tra-
jets optimums déterministes avec les
trajets initiaux

Figure 4.10 � Hauteur maximale au
dôme

Les trajets de chargements optimums obtenus avec l'algorithme (PS) sont compa-
rés avec ceux obtenus par algorithme (SQP). La hauteur maximale du dôme obtenue
avec l'algorithme (PS) est inférieure avec celle obtenue avec l'algorithme (SQP) qui
est de 19,3227 mm. La Figure 4.13 montre la répartition du déplacement pour ce
deuxième cas. L'utlisation de ces deux types d'algorithmes montre que l'algorithme
SQP converge vers une valeur plus faible, ce qui prouve sont e�cacité par rapport à
l'algorithme (PS). Par contre ce dernier converge plus vite vers la solution optimale.

4.4.8 Formulation probabiliste du problème d'optimisation

Dans ce qui suit, le problème est résolu d'une manière �abiliste. les contraintes
déterministes formulées dans l'équation (4.1) sont transformées maintenant à des
contraintes probabilistes qui portent sur l'évaluation de la probabilité qu'une de ces
contraintes ne soit pas satisfaites. A noter également, qu'on suppose que ces deux
modes de défaillances sont indépendants, ce qui signi�e que l'occurrence de l'un
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Figure 4.11 � Chemin de convergence pour l'algorithme SQP et l'algorithme PS

Figure 4.12 � Comparaison des tra-
jets optimums obtenus avec les deux
algorithmes

Figure 4.13 � Hauteur maximale au
dôme

ne dépend pas de l'autre. Dans un contexte �abiliste, la contrainte est dé�nie par
une fonction d'état limite ou fonction de performance. Les deux fonctions d'états
limites s'expriment en fonction des contraintes déterministes et elles sont données
par le sytème d'équation (4.2) : {

G1 = −g1

G2 = −g2

(4.2)

Le problème �abiliste consiste à optimiser les valeurs moyennes des variables
d'optimisation données par le vecteur X = (µD1 , µD2 , µP1 , µP2).
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Le problème d'optimisation �abiliste est formulée comme suit :
Maximiser umax(X)

P [G1(X) ≤ 0] ≤ Pa
P [G2(X) ≤ 0] ≤ Pa
X = (µD1 , µD2 , µP1 , µP2)

(4.3)

Les trajets de chargements optimums sont recherchés pour di�érents niveaux de
�abilité admissible : Pa=2,28% ; Pa = 0, 62% ; Pa=0,13% ; et Pa=3,1686×10−3% et
qui correspondent aux indices de �abilité suivants : 2 ; 2,5 ; 3 et 4.
Pour l'optimisation �abiliste, l'algorithme SQP est utilisé pour la résolution du pro-
blème. L'algorithme converge pour les di�érents niveaux de �abilité. La convergence
de la fonction objectif en fonction du nombre d'itérations pour ces di�érents cas sont
présentées sur la Figure 4.14.

Figure 4.14 � Évolution de la fonction objectif durant les itérations

Les trajets de chargements obtenus pour les di�érents niveaux de �abilités sont com-
parés avec les trajets de départ et les trajet optimaux déterministes donnés sur les
Figures 4.15-4.16.

Le déplacement maximal au niveau du dôme pour les di�érents niveaux de �abilité
est donné sur les Figures 4.17-4.18-4.19-4.20. Plus le niveau de �abilité est impor-
tant, plus la hauteur du dôme est plus faible en comparaison avec le cas déterministe.
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Figure 4.15 � Comparaison des tra-
jets optimums : Déplacement axial
(mm) - Temps (s)

Figure 4.16 � Comparaison des
trajets optimums : Pression interne
(MPa) - Temps (s)

Figure 4.17 � Déplacement maxi-
mal : β = 2

Figure 4.18 � Déplacement maxi-
mal : β = 2, 5

Figure 4.19 � Déplacement maxi-
mal : β = 3

Figure 4.20 � Déplacement maxi-
mal : β = 4

La répartition de l'épaisseur pour l'optimum déterministe et les optimums �abilistes
est présentée sur la Figure 4.21.

La Figure 4.22 montre la hauteur au niveau du dôme. En comparaison avec la
répartition de l'épaisseur donnée par la Figure 4.21. On remarque bien que plus la
hauteur est du dôme est importante plus l'amincissement est important.
La localisation des optimums est donnée dans l'espace des paramètres qui ont une
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Figure 4.21 � Variation de l'épaisseur suivant la position axiale

grande in�uence à savoir (D2, P2) déterminés avec une analyse de sensibilité. Le
contour de la fonction objectif et les contraintes sont reportés sur ce diagramme.
L'intérêt de l'optimisation �abiliste réside dans la recherche de l'optimum qui satis-
fait un niveau de �abilité cible. En e�et, comme le montre la Figure 4.23 l'optimum
déterministe tend toujours vers les limites des contraintes. En tenant compte des
incertitudes qui a�ecte certains paramètres ceci peut favoriser l'apparition des in-
stabilités plastiques. L'intéret de l'optimisation �abiliste se prononce mieux dans
cet exemple quant on augmente l'indice de �abilité cible. On remarque bien par
exemple que l'optimum qui assure un niveau de �abilité équivalent à un indice de
�abilité β=4 est nettement plus loin de l'optimum déterministe et des limites des
contraintes. Ainsi avec ce niveau de �abilité, on s'éloigne de la zone à risque ce qui
permet d'assurer une stabilité au procédé.

4.4.9 In�uence du point de départ sur la convergence

Dans le but de faire des investigations supplémentaires sur l'in�uence du point
de départ sur la convergence vers l'optimum �abiliste. On cherche ce dernier pour
di�érents points de départ, on s'intéresse uniquement dans la cas où l'indice de
�abilité est �xé à β=3.
Le Tableau 4.4 récapitule les optimums trouvés pour 6 points de départ di�érents
et donne également le nombre d'itérations ainsi que la valeur de la fonction objectif.
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Figure 4.22 � Hauteur au dôme pour les di�érents optimums

Figure 4.23 � Localisation des optimums dans l'espace de recherche

En e�et, les problèmes de mise en forme sont fortement non-linéaire et converge vers
di�érents optimums locaux en changeant le point initial. Dans ce type de problème
souvent on essaye plusieurs points de départ et parmi tous ces optimums on choisi
celui qui présente la valeur la plus faible de la fonction objectif.
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Point de départ Optimum �abiliste Nombre d'itérations Valeur de la fobj
[10 20 25 45] [8,0975 24,9554 25,4502 47,1306] 27 -18,4156
[11 18 23 47] [8,8524 24,8834 24,0497 48,2877] 10 -18,2946
[ 9 22 27 43] [8,1810 24,9772 27,9570 46,2080] 20 -18,3882
[11 22 24 49] [8,3457 24,9753 22,5515 48,5303] 26 -18,4612
[12 20 21 46] [8,3496 24,9768 26,3377 47,9372] 34 -18,5818
[ 9 19 21 47] [9,4633 24,9712 22,3960 49,8555] 20 -18,3760

Table 4.4 � In�uence du point de départ sur l'optimum �abiliste

4.4.10 Sensibilité des optimums aux incertitudes

Dans le but d'étudier la sensibilité de l'optimum déterministe et �abiliste aux
incertitudes, on perturbe ces deux optimums pour voir leurs étendues de variation.
Pour l'optimum �abiliste on choisit celui qui correspond à un indice de �abilité β=4.
Sur la Figure 4.24, on remarque bien que l'optimum �abiliste ne franchit pas les li-
mites imposées par les deux contraintes notées sur la Figure 4.24 par (G1, G2) et qui
représentent respectivement à la contrainte portant sur la déformation plastique hors
plan et sur l'amincissement �nal. Au contraire une variation de l'optimum détermi-
niste pousse celui-ci vers le domaine de non faisabilité ce qui a�ecte la stabilité du
procédé et n'exclut pas l'occurrence des instabilités plastiques durant le déroulement
du procédé dû aux incertitudes instantanées. En e�et, les propriétés mécaniques, les
trajets de chargements appliqués ainsi que les conditions de lubri�cation peuvent
changer de tube en tube ce qui laisse imprévisible la prédiction de l'état �nal de
la pièce, laisse l'optimum déterministe souvent risqué et ne permet pas de garantir
la stabilité du procédé. La région de variation occupée par l'optimum �abiliste est
beaucoup plus stable par rapport à celle occupée par l'optimum déterministe. Dans

Figure 4.24 � Sensibilité des optimums aux incertitudes
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le but d'étudier la sensibilité des optimums déterministes et �abilistes aux incerti-
tudes, on perturbe ces derniers avec un taux de variation dé�nis et on regarde leurs
variations dans l'espace de faisabilité. Pour deux niveaux de variation di�érents qui
correspondent à (δ=2% et δ=5%), on génère 1000 réalisations aléatoire avec une
technique de Monte Carlo et on analyse leurs distributions. Les Figures 4.25-4.26
donnent la répartition de ces réalisations dans l'espace (D2, P2) et délimitant le
domaine de faisabilité noté par Ωs des domaines de défaillance notés par Ωf . Pour
le premier niveau d'incertitude, on remarque que seules les réalisations provenant
d'une perturbation de l'optimum déterministe franchit les limites de faisabilité. Une
augmentation du niveau de perturbation a�ecte beaucoup plus l'optimum détermi-
niste que l'optimum �abiliste. La plupart des réalisations issues d'une perturbation
de l'optimum �abiliste sont dans le domaine admissible.

Figure 4.25 � E�et d'une perturba-
tion des optimums d'un taux de δ =

2%

Figure 4.26 � E�et d'une perturba-
tion des optimums d'un taux de δ =

5%

4.5 Optimisation déterministe et �abiliste d'un tube
avec deux zones d'expansion

4.5.1 Description du problème

Le deuxième exemple traité dans ce chapitre consiste à hydroformer un tube
avec deux zones d'expansion de hauteur di�érentes. Le problème est résolu avec une
méthode déterministe classique et une approche probabiliste a�n de comparer les
deux. Pour simpli�er le problème, on ne considère que les paramètres de chargements
comme incertains.

4.5.2 Présentation du modèle géométrique

Le modèle éléments �nis est composé d'une matrice avec deux zones d'expansion,
de deux poinçons qui assurent l'apport de la matière à la zone expansée modélisés
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par des corps rigides. Le tube de diamètre de 45 mm et d'épaisseur initiale de
1,5 mm. Le modèle élements �nis est présenté sur la Figure 4.27. Les dimensions
de la matrice sont illustrés sur la Figure 4.28, le tube a la même longueur que la
matrice.

Figure 4.27 � Modèle éléments �nis

Figure 4.28 � dimensions de la matrice (en mètre)

Le matériau utilisé est un acier DC04 dont le propriétés élastoplastiques sont
présentées dans le Tableau (3.2).

4.5.3 Modélisation des trajets de chargements

Les trajets de chargements utilisés sont présentés sur les Figures 4.29-4.30. Le but
du problème est d'optimiser les trajets de chargement d'une manière déterministe et
aussi �abiliste. Nous cherchons à contrôler les déplacements des deux poinçons et la
pression interne. Dans ce problème, le déplacement axial est modélisé par les points
D1 pour le poinçon 1 et D2 pour le poinçon 2. La pression interne est contrôlée par
3 niveaux de pression notés par (P1, P2, P3).
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Figure 4.29 � Trajet de chargement
Déplacement (mm) - Temps (s)

Figure 4.30 � Trajet de chargement
Pression interne (MPa)-Temps (s)

Le Tableau 4.5 représente ces variables avec leurs caractéristiques probabilistes. ces
variables sont supposées statistiquement indépendantes.

Variable aléatoire Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
D1 20 5 Normale
D2 16 5 Normale
P1 15 5 Normale
P2 20 5 Normale
P3 35 5 Normale

Table 4.5 � Caractéristiques probabilistes des paramètres de chargements

4.5.4 Dé�nition de la fonction objectif

La fonction objectif dé�nie porte sur une minimisation de la variation de l'épais-
seur �nale (Équation (4.4)). Elle permet d'assurer une distribution homogène de
l'épaisseur �nale. Le premier terme tient compte de l'amincissement excessive qui
favorise l'apparition de la striction alors que le deuxième permet de contrôler l'épais-
sissement de tube ce qui permet de contrôler la tendance au plissement. En d'autre
terme elle assure à ce que ni l'amincissement ni l'épaississement ne prendraient des
valeurs excessives. La fonction objectif est formulée de la manière suivante :

f(d) =
1

N

(
N∑
i=1

(
h0 − hi
h0

)2
)2

+
1

N

(
N∑
i=1

(
hi − h0

h0

)2
)2

(4.4)

avec :
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f(·) : la fonction objectif ;
d : le vecteur des paramètres d'optimisation ;
hi : l'épaisseur de l'élément i ;
h0 : l'épaisseur initiale ;
N : le nombre total d'éléments ;

4.5.5 Dé�nition des contraintes déterministes et probabilistes

La dé�nition des contraintes va porter sur les instabilités plastiques potentielles.
Le plissement est pris en compte à travers la fonction objectif qui permet de contrôler
l'épaississement de tube et aussi par l'intermédiare des contraintes géométriques.
Pour la striction, on se base sur la (CLF) du matériau a�n de dé�nir une contrainte
permettant d'éviter l'occurrence de cette instabilité. Les déformations principales
critiques sont utilisées comme le montre la Figure 4.31. D'autres crit�res notamment
la courbe limite de formage dans l'espace des contraintes ont été utilisés dans des
travaux précédants [Ben Abdessalem & Elhami 2011].
Des contraintes géométriques sont également dé�nies qui permettenet à ce que le
tube �épouse� bien la forme de la matrice. Ces trois contraintes consiste à ce que
la distance des n÷uds au niveau des trois rayons soit minimales. La Figure 4.32
détaille ces types de contraintes.

Figure 4.31 � Courbe Limite de Formage : critère de striction
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Figure 4.32 � Contraintes géométriques

4.5.6 Formulation déterministe et �abiliste du problème d'optimi-
sation

Le problème d'optimisation déterministe s'écrit comme suit :


Minimiser f(d)

g1(d) = εc1 − η(εc2) ≤ 0

gi(d) = di − dm ≤ 0; i = (2, 3, 4)

d = (D1, D2, P1, P2, P3)

(4.5)

avec :

f(·) : représente la fonction objectif ;
d : le vecteur des variables d'optimisation ;
g1 : la contrainte déterministe portant sur la striction du tube ;
gi : les contraintes géométriques, avec i=(1, 2, 3) ;
η(ε2) : l'équation de la courbe limite de striction ;
εc1 : la déformation majeure critique de striction ;

Pour la formulation �abiliste du problème, on transforme la contrainte qui
porte sur la striction de tube en une contrainte probabiliste. Les contraintes
géométriques sont maintenues déterministes. Le problème d'optimisation �abiliste
est dé�ni comme suit :


Minimiser f(µd)

P [G1(µd) ≤ 0] ≤ Pa
gi(µd) = di − dmi ≤ 0; i = {2, 3, 4}
µd = (µD1 , µD2 , µP1 , µP2 , µP3)

(4.6)

avec :

G1 = −g1 : représente la fonction d'état limite de striction ;
P [·] : la probabilité d'occurrence de l'instabilité plastique ;
µd : le vecteur des moyennes des variables incertaines ;
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4.5.7 Résulats et analyses

Le problème est résolu avec la même approche abordée pour l'exemple précedent.
La convergence pour l'optimum déterministe et �abiliste pour un β = 3 sont résu-
mées sur la Figure 4.33. Les trajets de chargements optimums sont résumés sur les

Figure 4.33 � Convergence de la fonction objectif

Figures 4.34-4.35 donnant la variation de la pression et du déplacement axial en
fonction du temps. La répartition de l'épaisseur �nale obtenue par l'approche dé-

Figure 4.34 � Trajets optimums : Dé-
placement axial (mm)- Temps (s)

Figure 4.35 � Trajets optimums :
pression (MPa)- Temps (s)



4.6. Optimisation �abiliste de l'hydroformage d'une tôle circulaire 101

terministe classique et l'approche probabiliste sont données sur la Figure 4.36. On
remarque bien que l'approche �abiliste permet une meilleure répartition de l'épais-
seur et présente moins d'amincissement ce qui minimise l'occurrence de la striction.

Figure 4.36 � Répartition de l'épaisseur suivant la position axiale

4.6 Optimisation �abiliste de l'hydroformage d'une tôle
circulaire

4.6.1 Description du problème

L'étude de cet exemple a pour objectif l'optimisation déterministe et �abiliste
de l'hydroformage d'une tôle circulaire. Le modèle éléments �nis réprésentant la
matrice et la tôle est donné par la Figure 4.37

4.6.2 Choix des paramètres incertains

Dans cet exemple, on tient compte des variabilités qui peuvent a�ecter la pression
appliquée, les paramètres matériaux ainsi que le coe�cient de frottement entre la
tôle et la matrice. On suppose que le matériau est isotrope est modélisé par une
loi de type Swift. Le frottement entre la tôle et la matrice est modélisé par une
loi de Coulomb avec un coe�cient ν=0,15 qui réprésente la valeur moyenne. On
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Figure 4.37 � Modèle éléments �nis

suppose que l'ensemble de ces paramètres suivent une loi de type uniforme dont les
limites inférieures et supérieures sont résumées dans le Tableau 4.6. Le vecteur des
paramètres incertains est donné par d=(P , k, n, ν).

Variable Limite inférieure Limite supérieure Type de distribution
P 4 6 Uniforme
k 1280 1732 Uniforme
n 0,4965 0,6718 Uniforme
ν 0,1 0,2 Uniforme

Table 4.6 � Caractéristiques probabilistes des variables d'optimisation

4.6.3 Construction de la fonction objectif et des contraintes

L'optimisation déterministe et �abiliste du procédé est réalisée à l'aide de mé-
tamodèles. Des modèles quadratiques sont utilisés pour réprésenter l'ensemble de
ces fonctions. La construction de la fonction objectif et de la contrainte se fait
moyennant un plan d'expérience numérique de type Latin Hypercube. La Figure
4.38 montre la distribution de ces paramètres dans l'espace de variation. Les ap-
proximations donnant la forme de la fonction objectif du déplacement au pôle et de
la contrainte sur la déformation plastique équivalente sont présentées sur les Figures
4.39-4.40 en fonction de la pression interne P et du module d'écrouissage k.

4.6.4 Diagramme des e�ets

Dans le but de voir l'in�uence de chaque variable sur le procédé, on trace le
diagramme des e�ets en faisant varier les paramètres entre les valeurs limites. On
s'intéresse à voir l'impact sur la fonction objectif et la contrainte.
D'après le diagramme des e�ets, le coe�cient de frottement n'a�ecte pas vraiment
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Figure 4.38 � distribution des paramètres dans l'espace de recherche

Figure 4.39 � Approximation de la
fonction objectif : déplacement au
pôle

Figure 4.40 � Approximation de
la fonction contrainte : déformation
plastique équivalente

ni la fonction objectif ni la contrainte. Une variation de ce coe�cient entre ses deux
valeurs limites n'induit pas un changement important sur le déplacement au pôle
ou la déformation plastique équivalente. Dans la suite, ce paramèrtre est considéré
comme déterministe et représenté par sa valeur moyenne. Le vecteur des variables
incertaines se réduit à d=(P, k, n).

4.6.5 Robustesse des métamodèles

L'optimisation �abiliste avec des métamodèles nécessite toujours de faire des
tests statistiques a�n de s'assurer de leurs robustesses et de voir leurs aptitudes à
prédire �dèlement les niveaux de réponses. Les Figures 4.45 - 4.46 montrent bien
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Figure 4.41 � E�et de la pression sur
les réponses

Figure 4.42 � E�et du module
d'écrouissage sur les réponses

Figure 4.43 � E�et du coe�cient
d'écrouissage sur les réponses

Figure 4.44 � E�et du coe�cient de
frottement sur les réponses

une bonne corrélation entre les valeurs approchées et les valeurs prédites. Les indi-
cateurs statistiques donnant les coe�cients de détermination et les coe�cients de
détermination ajustés sont donnés dans le Tableau 4.7 :

Réponse R2 R2
adj

umax : Déplacement au pôle 0,9911 0,9573
εeq : Déformation plastique équivalente 0,9797 0,9035

Table 4.7 � Indicateurs statistiques

4.6.6 Résolution déterministe du problème d'optimisation

Dans des applications industrielles sur l'hydroformage de plaque, il est souvent
question de maximiser la hauteur au niveau du pôle. La contrainte consiste souvent
à assurer que la déformation plastique, la contrainte maximale ou l'amincissement
maximal n'excèdent pas une certaine valeur critique. Dans cette application, notre
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Figure 4.45 � Valeurs prédites-
Valeurs approchées : déplacement au
pôle

Figure 4.46 � Valeurs prédites-
Valeurs approchées : déformation
plastique équivalente

problème d'optimisation consiste à dé�nir une fonction objectif qui permet de maxi-
miser le déplacement au pôle et une contrainte qui assure que la déformation plas-
tique équivalente ne dépasse pas une valeur critique �xée à εeqmax=0,5. Le problème
d'optimisation déterministe peut être dé�ni comme suit :

Maximiser u(d)

g(d) = εeq(d)− εeqmax
d = (P, k, n); dimin ≤ d ≤ dimax

(4.7)

La résolution du problème est faite à l'aide d'un algorithme SQP. L'algorithme
converge après 44 itérations et la fonction objectif est évaluée 176 fois. Les variables
optimales déterministes sont données dans le Tableau 4.8. La convergence de la

P (MPa) k(MPa) n

5,49 1499 0,6674

Table 4.8 � Variables optimales déterminstes

fonction objectif est donnée sur la Figure 4.47. Le déplacement maximal au pôle est
de 70,0067 mm. Les isovaleurs du déplacement axial et de la déformation plastique
équivalente sont données sur les Figures 4.48-4.49.

4.6.7 Résolution �abiliste du problème d'optimisation

La résolution du problème d'optimisation �abiliste consiste à convertir la
contrainte déterministe en une contrainte probabiliste. La fonction d'état limite
séparant le domaine de défaillance du domaine sécuritaire est donnée par :

G1(P, k, n) = 0, 5− ε̃eqmax (4.8)

En tenant compte de cette équation d'état limite, le problème �abiliste se formule
comme suit :
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Figure 4.47 � Convergence de la fonction objectif

Figure 4.48 � Isovaleurs du déplace-
ment au pôle

Figure 4.49 � Isovaleurs de la défor-
mation plastique équivalente


Maximiser u(P, k, n)

P [G1(µd) ≤ 0] ≤ Pa
µ(d) = (µP , µk, µn)

(4.9)

Le problème d'optimisation �abiliste est résolu pour deux niveaux de probabilité
de défaillance admissible, Pa=2,28% et Pa=0,13% qui correspondent aux indices de
�abilité : β=2 et β=3.
Pour β=2, l'algorithme converge au bout de 12 itérations, les variables optimales
sont données dans le Tableau 4.9. Pour β=3 l'algorithme diverge.
Les isovaleurs donnant le déplacement au pôle ainsi que la déformation plastique
équivalente sont présentées sur les Figures 4.50 - 4.51.

La convergence de la fonction objectif dans le cas �abiliste est donnée sur



4.6. Optimisation �abiliste de l'hydroformage d'une tôle circulaire 107

Indice de �abilité P (MPa) k(MPa) n

β = 2 5,4758 1605,487 0,667

Table 4.9 � Variables optimales �abilistes

Figure 4.50 � Isovaleurs du déplace-
ment au pôle

Figure 4.51 � Isovaleurs de la défor-
mation plastique équivalente

la Figure 4.52. L'optimum �abiliste est atteint au bout de 6 itérations alors que

Figure 4.52 � Convergence de la fonction objectif : optimisation �abiliste

l'optimum déterministe est atteint au bout de 44 itérations. Cependant, le nombre
d'évaluations de la fonction objectif est beaucoup plus important dans le cas
�abiliste, comme pour le temps de calcul. Pour des niveaux de �abilité supérieurs
l'algorithme ne converge pas vers une solution faisable. Le contour de la fonction
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objectif, la contrainte ainsi que les deux variables optimales sont trácées sur la
Figure 4.53.

Figure 4.53 � Localisation des variables optimales dans l'espace des paramètres
incertains

4.6.8 E�et des incertitudes sur les optimums

Le propos de cette section est de mettre en évidence la sensibilité de l'optimum
déterministe et �abiliste vis-à-vis des incertitudes. En perturbant ces optimums
à deux niveaux di�érents dé�nis à δ=2% et δ=5% puis en générant avec des
simulations Monte Carlo 1000 réalisations. On remarque une di�érence nette sur le
pourcentage des réalisations défaillantes entre ces deux optimums. L'optimisation
�abiliste présente un intérêt majeur permettant d'assurer la �abilité et la stabilité
du procédé. Les Figures 4.54-4.55 soulignent cette di�érence et montre l'apport de
l'optimisation �abiliste en comparant avec une approche d'optimisation détermi-
niste classique. L'optimum �abiliste est nettement moins sensible aux variations qui
peuvent a�ecter les paramètres. Le trajet donnant le déplacement en fonction de la
pression est illustré sur la Figure 4.56 pour l'optimum déterministe et l'optimum
�abiliste. On remarque bien que les deux trajets présente des similitudes sauf qu'a
la �n l'optimum déterministe permet d'aller plus loin au niveau de l'amplitude
�nale. La courbe d'écrouissage obtenue pour les deux variables optimales est donnée
sur la Figure 4.57. L'évolution de l'épaisseur suivant la position axiale de la tôle est
donnée sur la Figure 4.58.
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Figure 4.54 � Sensibilité des va-
riables optimales à un niveau de per-
turbation deδ=2%

Figure 4.55 � Sensibilité des va-
riables optimales à un niveau de per-
turbation de δ=5%

Figure 4.56 � Variation du déplacement au pôle en fonction de la pression

4.7 Optimisation déterministe et robuste d'une plaque
carré

Dans ce dernier exemple, on résout le problème d'optimisation de la mise en
forme d'une plaque carré avec deux manières di�érentes. Une optimisation détermi-
niste classique et une optimisation robuste a�n de comparer les deux.
Le déroulement du procédé consiste à appliquer une pression interne notée par P
et d'appliquer une contre pression qui représente en réalité la force de serrage pour
éviter le plissement de la tôle. Cette contre pression est �xée à 9 MPa est supposée
déterministe. Ce procédé reste sensible aux �uctuations qui a�ectent la pression et
aussi aux variations des paramètres matériaux ainsi qu'aux paramètres géométriques
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Figure 4.57 � Courbes d'écrouissage pour les deux variables optimales

Figure 4.58 � Variation de l'épaisseur suivant la position axiale

de la plaque notamment son épaisseur initiale. Tenir compte de ces variabilités du-
rant la phase d'optimisation peut apporter plus de robustesse au déroulement du
procédé. Ces paramètres présentent des aléas et des variations assez importantes,
ce qui a�ecte la stabilité du procédé et crée des écarts important au niveau des
caractéristiques mécaniques �nales. Ceci peut aussi à l'origine de l'apparition des
instabilités plastiques. La maîtrise du procédé passe par un ajustement des niveaux
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de variation des di�érents paramètres ce qui permet de diminuer les variabilités
spatiales et temporelles au niveau des réponses que ce soit globales ou locales.

4.7.1 Présentation du modèle éléments �nis

Les dimensions de la plaque sont de 30×30 mm et d'épaisseur initiale de 1 mm.
Le modèle éléments �nis de la plaque est donné par la Figure 4.59. La plaque est
maillée avec 1600 éléments quadrangulaire de type S4R et 1608 éléments triangu-
laire de type S3R de la bibliothèque Abaqus/Explicit.
Le procédé d'hydroformage de cette plaque consiste à appliquer une pression in-
terne permettant l'expansion de la pièce. Les conditions aux limites de ce problème
consistent à �xer les bords de la plaque et à appliquer une contre pression sur la
partie maillée par des éléments triangulaires permettant la �xation de la plaque.

Figure 4.59 � Modèle éléments �nis de la plaque

4.7.2 Choix des variables d'optimisation

Pour la mise en forme une pression interne est appliquée sur la plaque réprésen-
tée par son amplitude D. La localisation de la déformation est souvent concentrée
au niveau du pôle. La deuxième variable d'optimisation est l'épaisseur initiale de la
plaque, le phénomène de striction est directement lié à l'épaisseur. Le couple (P, h)

représente les variables d'optimisation.
Les caractéristiques probabilistes de ces deux paramètres sont illustrées dans le
Tableau 4.10. En outre, on suppose que les paramètres matériaux sont incertains et
suivent des lois normales (Tableau 4.11).
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Variable Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
P (MPa) 6 15 Normale
h(mm) 1 10 Normale

Table 4.10 � Caractéristiques probabilistes des variables d'optimisation

Paramètre Valeur moyenne Coef. de Var. (%) Type de distribution
k(MPa) 988 5 Normale
n 0,182 5 Normale
σy(MPa) 200 5 Normale

Table 4.11 � Caractéristiques probabilistes des paramètres incertains

4.7.3 Dé�nition de la fonction objectif et des contraintes

La fonction objectif utilisée pour la résolution de ce problème porte sur une
minimisation de la variance de la déformation plastique équivalente. Pour ce type de
problème trois contraintes déterministes sont dé�nies, les deux premières permettent
d'assurer que l'amincissement �nal ne dépasse pas 20% et que la contrainte principale
maximale ne dépasse pas la contrainte de Von-mises. La troisième est une contrainte
d'égalité pour assurer que l'amplitude au pôle soit égale à 55 mm.

4.7.4 Construction de la fonction objectif et des contraintes

La résolution du problème d'optimisation robuste nécessite un grand nombre
d'évaluation de la fonction objectif et des contraintes. Ceci paraît impraticable vu
que les simulations numériques nécessitent un temps de calcul important. Le recours
à des métamodèles est inévitable a�n de résoudre le problème. La construction de
ces métamodèles nécessite le choix d'un plan d'expérience numérique et de récupérer
les di�érentes réponses. Un plan de type Latin Hypercube est choisi et qui consiste à
e�ectuer 50 calculs par éléments �nis. Un modèle polynomial quadratique est utilisé
pour représenter les di�érentes réponses données par l'équation (3.1).
L' analyse statistique consiste à évaluer les coe�cients de détermination pour l'en-
semble des modèles, elle présente un niveau de précision acceptable nous permettant
de déterminer avec une précision les optimums déterministes et robustes.

4.7.5 Résolution déterministe du problème d'optimisation

Pour le cas déterministe, les paramètres matériaux sont dé�nis par leurs valeurs
moyennes données dans le Tableau 4.11. Ainsi la formulation du problème d'opti-
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misation déterministe peut être dé�nie comme suit :

Minimiser V ar(ε̄eq) = f(d)

g1(d) = h̃min − 0, 8 ≤ 0

g2(d) = σmax − σV on−Mises ≤ 0

h(d) = ũmax − 55 ≈ 0

d = (P, h);

(4.10)

L'algorithme SQP est utilisé a�n de résoudre ce problème. Dans le cas déterministe
les paramètres incertains sont �xés à leurs valeurs moyennes. La résolution du pro-
blème déterministe a convergé vers l'optimum donné dans le Tableau 4.12 après 13
itérations.

P(MPa) h(mm)
6,212 0,978

Table 4.12 � Valeurs optimales déterministes

4.7.6 Résolution robuste du problème d'optimisation

La formulation d'un problème d'optimisation robuste ressemble à celle d'un
problème d'optimisation �abiliste, sauf que la fonction objectif consiste à minimiser
soit la variance soit la moyenne d'une grandeur mécanique. Comme pour un
problème d'optimisation �abiliste, les contraintes déterministes sont transformées
en des contraintes probabilistes. La formulation du problème d'optimisation robuste
se pose comme suit : 

Minimiser V ar(ε̄eq) = f(µd)

P [G1(µd) ≤ 0] ≤ Pa
P [G2(µd) ≤ 0] ≤ Pa
h(µd) = ũmax − ũ ≈ 0

µd = (P, h);

(4.11)

L'estimation de la �abilité est e�ectuée avec des simulations Monte Carlo en se
basant sur les métamodèles. En réalité, cette approche est faisable pour un nombre
faible de contraintes probabilistes. Elle présente des problèmes de convergence et des
problèmes de mémoire quand le nombre de contraintes probabilistes augmente. Dans
cette application la probabilité de défaillance admissible est de 2,28%, équivalente
à un indice de �abilité de β=2.
Le Tableau 4.13 récapitule les valeurs optimales dans le cas �abiliste.
La Figure 4.60 montre la variation de la fonction objectif en fonction du nombre
d'itérations. Pour l'optimisation robuste la fonction objectif présente une valeur
plus importante que le cas déterministe, ce qui signi�e qu'elle s'éloigne de la limite
critique et par conséquent qu'elle est moins sensible que l'optimum déterministe.
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P(MPa) h(mm)
7 1,1082

Table 4.13 � Valeurs optimales déterministes

Figure 4.60 � Convergence de la fonction objectif

La répartition de la déformation plastique équivalente pour le cas déterministe et
le cas robuste est présentée sur les Figures 4.61 - 4.62. Le Tableau 4.14 résume

Figure 4.61 � Répartition de la dé-
formation plastique équivalente : cas
déterministe

Figure 4.62 � Répartition de la dé-
formation plastique équivalente : cas
�abiliste

le nombre d'itéarations, le nombre d'évaluation de la fonction objectif ainsi que la
valeur �nale de la fonction objectif. L'approche adaptée pour résoudre le problème

Nombre d'itération Évaluation de la fobj Valeur de la fobj
Cas déterministe 17 63 0,0048
Cas robuste 28 93 0,0052

Table 4.14 � Caractéristique de la convergence

d'une manière probabiliste dépend fortement du point initial. Pour certains points
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le problème ne converge pas et pour un niveau de �abilité plus important, β=3 par
exemple l'algorithme ne converge pas.

4.8 Conclusions

A travers ce chapitre, on a pu montrer pour quelques exemples d'hydroformage
de tubes et de plaques l'intérêt de l'optimisation �abiliste et robuste pour assurer
un niveau de �abilité acceptable. L'optimisation déterministe converge souvent vers
un optimum qui n'assure pas la stabilité du procédé et n'exclut pas l'apparition
des instabilités plastiques. L'optimisation avec prise en compte d'incertitudes est
une alternative intéressante permettant de palier à ce problème en convertissant
le problème d'optimisation déterministe classique en un problème d'optimisation
�abiliste. Ceci se passe en transformant les contraintes déterministes en des
contraintes probabilistes permettant de mieux contrôler le procédé et de diminuer
sa sensibilité vis-à-vis de certaines �uctuations imprévisibles qui peuvent apparaître
durant la production.

Le dernier exemple traité dans ce chapitre consiste à optimiser une plaque
circulaire en maximisant le déplacement au pôle et en diminuant la déformation
plastique équivalente. Ces deux fonctions sont en réalité contradictoire, en e�et,
l'augmentation du déplacement au pôle induit automatiquement une augmentation
de la déformation plastique équivalente. Dans un problème d'optimisation classique
on choisit l'une des fonctions comme fonction objectif et l'autre comme une
contrainte. Le problème d'optimisation multi-objectif permet de mieux gérer ce
con�it entre les fonctions objectif en proposant un ensemble de solutions qui
assurent un compromis entre ces di�érents objectifs. Avec ce quatrième chapitre, on
s'est intéressé uniquement à associer les incertitudes aux contraintes du problème,
alors qu'en réalité les fonctions objectif elles mêmes peuvent être entachées d'incer-
titudes. Dans le dernier chapitre, on aborde ces aspects en intégrant les incertitudes
sur l'ensemble des fonctions.





Chapitre 5

Optimisation Multi-Objectif avec
prise en compte d'incertitudes

dans la mise en forme

5.1 Introduction

Les problèmes d'optimisation Multi-Objectif (MO) avec ou sans contraintes
existent dans tous les domaines. La mise en forme par déformation plastique
est aussi un problème d'optimisation MO qui consiste à optimiser plusieurs
performances simultanément. Dans un problème d'optimisation classique, on dé�nit
une de ces fonctions comme fonction objectif et les autres comme des contraintes.
L'intérêt de l'optimisation MO est de proposer des solutions qui satisfont un
compromis entre ces di�érentes performances. Les problèmes traités dans le
chapitre précédant, sont en réalité des problèmes d'optimisation MO. En e�et, on
remarque qu'une minimisation de la fonction objectif induit la plupart du temps
une maximisation de la contrainte et vice-versa. Dans le cas de l'hydroformage
d'un tube en forme de T par exemple, souvent deux objectifs sont recherchés :
atteindre une hauteur maximale et limiter au maximum l'amincissement. Ces deux
fonctions sont totalement contradictoires. Souvent ces problèmes sont di�ciles à
résoudre et nécessitent des algorithmes robustes, bien adaptés et aussi des grandes
performances au niveau des moyens de calcul. Les algorithmes évolutionnaires
présentent plusieurs avantages par rapport aux algorithmes classiques à base de
gradient. Ils assurent une meilleure exploration de l'espace de recherche et se
caractérisent par leurs aptitudes à converger vers l'optimum global, ce qui n'est pas
assuré avec les algorithmes à base de gradient.

La di�culté majeure d'un problème d'optimisation MO vient principalement
du fait que l'ensemble de ces fonctions n'ont pas le même sens de variation. En
e�et, une minimisation d'une fonction peut engendrer la maximisation de l'autre
et vice-versa. L'algorithme d'optimisation choisi doit être capable de trouver
l'ensemble de ces solutions potentielles qui peuvent assurer un compromis entre
ces di�érentes tendances. L'ensemble des solutions déterminées par l'algorithme
constituent le front de Pareto. Ce front de Pareto optimal est obtenu sans considé-
rations des incertitudes. Vu qu'une opération de mise en forme englobe plusieurs
sources d'incertitudes, les solutions proposées peuvent alors avoir une probabilité de
défaillance importante, ce qui a�ecte la stabilité du procédé. Dans ce chapitre, des
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investigations sont réalisées pour étudier la sensibilité du front de Pareto optimal
suite aux perturbations qui peuvent a�ecter les fonctions objectif ou les paramètres
d'entrée et voir l'impact de cette variation sur le front de Pareto. Nous abordons ce
chapitre par une revue de la littérature conçernant les principaux travaux parus ces
dernières années et qui optimisent un procédé de mise en forme dans un contexte
d'optimisation multi-objectif.

5.2 Optimisation Multi-Objectif dans la mise en forme

Une opération de mise en forme regroupe souvent plusieurs fonctions à
maximiser ou à minimiser. Ces fonctions peuvent être dé�nies par exemple a�n
d'assurer une distribution homogène de l'épaisseur �nale, une minimisation de
l'endommagement ou du taux de retour élastique, aussi bien que des contraintes de
forme. Dans cette section, on fait l'inventaire des principaux travaux qui se sont
penchés sur l'optimisation MO des procédés de mis en forme. La majorité de ces
travaux considèrent que les variables d'optimisation sont déterministes.

L'approche classique d'optimisation des procédés de mise en forme fait appel généra-
lement à la méthode des éléments �nis et une ou plusieurs techniques d'optimisation
[Gelin & Ghouati 1999], [Guo et al. 2000], [Naceur et al. 2004], [Sun et al. 2004].
[Sun et al. 2010] s'intéressent à l'optimisation robuste d'une opération de mise
en forme. Ils identi�ent deux modes de défaillance : le plissement et la striction.
Pour construire leurs fonctions objectif, ils utilisent une technique de surface de
réponse. Un algorithme évolutionnaire de type essaims particulaires est utilisé pour
la résolution du problème. Dans leur approche, ils utilisent la CLF comme critère
de défaillance a�n de construire ces fonctions objectif portant sur la minimisation
de la striction et du plissement. Ils dé�nissent des modèles polynomiaux des zones
délimitant la zone de défaillance de la zone de faisabilité. [Wei & Yuying 2008]
combinent la méthode des éléments �nis et un algorithme génétique pour optimiser
la mise en forme d'une pièce complexe. Ils dé�nissent quatre fonctions objectif en se
basant sur la CLF. Ces fonctions sont dé�nies pour contrôler : la striction, le plis-
sement, le retour élastique et le taux d'amincissement. Les variables d'optimisation
portent sur les e�orts de serre �an et les e�orts de serrage. [Ingarao et al. 2009]
s'intéressent à l'optimisation d'un tube en forme de Y par une approche MO
par le biais de trois fonctions objectif. Vu la complexité de la géométrie, une de
ces fonctions porte sur le degré de conformité par rapport à la matrice. Dans ce
problème les trajets de chargements sont dé�nis comme des variables d'optimisation.

En réalité, dans un problème MO, la notion de solution optimale n'existe
pas. En e�et, suivant les conditions opératoires et les limitations techniques, une so-
lution peut être préférée par rapport à une autre. L'ensemble des solutions fournies
par l'algorithme constituent le front de Pareto optimal. A travers ce chapitre, nous
proposons un nouvel espace de réprésentation des solutions optimales. Cet espace
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permet de classer les solutions optimales selon leurs probabilités de défaillance.
Le passage à ce nouvel espace se fait en associant des incertitudes sur l'ensemble
des solutions proposées sur le front de Pareto et d'e�ectuer une étude probabiliste
permettant de statuer sur la probabilité de défaillance de chaque solution et pour
chaque mode de défaillance. Cet espace permet un tri des solutions en fonction de
leurs probabilités de défaillance respectives et représente un outil d'aide pour le
concepteur pour identi�er la meilleure solution au sens �abiliste.

5.3 Notion de dominance et optimalité au sens de Pareto

Dans un problème d'optimisation MO, les solutions sont classées suivant le
concept de dominance dé�ni par Pareto. Ce concept se prononce comme ceci :

Notons par S l'espace de décision, une solution faisable x∗ ∈ S est connue
sous Pareto optimale dite aussi solution e�cace ou solution non dominée, si et
seulement si il n'existe pas une solution x ∈ S tel que x domine x∗ .

Une solution y=(y1, y2, . . . , yn) domine une solution z=(z1, z2, . . . , zn) dans le
cas d'une minimisation des fonctions objectif, si ∀ i ∈ [1, . . . , n], fi(y) ≤ fi(z) et
∃ i ∈ [1, . . . , n] tel que fi(y) < fi(z).

La Figure 5.1 illustre une représentation graphique de l'optimalité globale au
sens de Pareto dans le cas d'une minimisation de deux fonctions objectif.

Figure 5.1 � Notion de dominance au sens de Pareto
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5.4 Formulation d'un problème d'optimisation Multi-
Objectif

5.4.1 Formulation déterministe

Un problème d'optimisation MO nécessite l'optimisation de plusieurs fonctions
objectif avec ou sans contraintes. Ce problème peut être formulé comme suit :


Minimiser y = F (d) = [F1(d), F2(d), . . . , FN (d)]T

gj(d) ≤ 0, j = 1, 2, . . . ,M

hk(d) = 0, k = 1, 2, . . . , l

d = (d1, d2, . . . , dp) ∈ Ω

(5.1)

avec :

F1, F2, . . . , FN : l'ensemble des fonctions objectif ;
gj : le vecteur des contraintes d'inégalité ;
hk : le vecteur des contraintes d'égalité ;
d : variables d'optimisation dans l'espace de recherche Ω ;

La résolution d'un problème d'optimisation MO est nettement plus compli-
quée qu'un problème mono-objectif. Pour ce dernier l'algorithme converge vers une
seule solution optimale alors que dans le cas de l'optimisation MO un ensemble de
solutions est fourni qui constitue le front de Pareto. Dans ce paragraphe, on dé�nit
quelques termes relatifs à un problème d'optimisation MO. L'espace couvert par le
vecteur objectif est appelé l'espace objectif, le sous espace du vecteur objectif qui
satisfait aux contraintes est appelé espace de faisabilité, la solution utopian est la
solution qui sera optimale à toutes les fonctions objectif dé�nie par l'équation 5.2 :

{
d0 ∈ Ω, Fi(d) ≤ Fi(d)

pour i ∈ {1, 2, . . . , k}
(5.2)

Pour k = 1, le problème est réduit à un problème mono-objectif et dans ce cas
la solution utopian est réduit à l'optimum global. Dans le cas d'un problème
MO la solution utopian est inexistante d'une manière générale ou est di�cile
à trouver dû aux con�its entre les fonctions objectif. Une amélioration d'une
fonction objectif induit d'une manière générale la détérioration d'une autre. Le
problème MO essaye de résoudre le problème en trouvant une solution qui satis-
fait au mieux à l'ensemble de ces fonctions en respectant les contraintes du problème.

A�n de choisir les meilleures solutions ou la solution qui satisfait au mieux à
l'ensemble de ces fonctions. Le concept de Pareto optimal est utilisé. Plusieurs
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techniques ont été proposées dans la littérature permettant de résoudre ce problème.
La plus utilisée consiste à ramener le problème d'optimisation MO en un problème
d'optimisation mono objectif en attribuant un coe�cient de pondération à chaque
fonction. Suivant l'objectif recherché on peut favoriser une fonction par rapport à
une autre.

5.4.2 Formulation avec prise en compte des incertitudes

L'optimisation MO vise à optimiser un ensemble de fonctions objectif à travers
l'identi�cation du front de Pareto optimal. Souvent, des incertitudes peuvent
a�ecter certains paramètres ce qui peut changer la position ou la forme du front
de Pareto optimal. L'optimisation MO avec prise en compte d'incertitudes dite
aussi optimisation MO robuste vise à surmonter ce problème en introduisant ces
incertitudes sur les paramètres incertains a�n de prédire d'une manière assez précise
la position et la forme réelle du front de Pareto. Les solutions qui se trouvent sur
ce front de Pareto restent insensibles ou peu sensibles par rapport aux variations
qui peuvent a�ecter certains paramètres. Dans le cas de la mise en forme, un
procédé est considéré comme stable quand le taux de rejet est faible. Ceci prouve
que même si les paramètres d'entrée �uctuent le procédé reste insensible vis-à-vis
de ces variations.

Dans le cas où on tient compte de ces variabilités, la formulation d'un pro-
blème d'optimisation MO avec prise en compte des incertitudes se dé�nit comme
suit : 

Minimiser F (d) = [F1(d, δx, δe), F2(d, δx, δe), . . . , FN (d, δx, δe)]
T

gj(d, δx, δe) ≤ 0, j = 1, 2, . . . ,M

hk(d, δx, δe) = 0, j = 1, 2, . . . , l

d = [d1, d2, . . . , dp] ∈ Ω

(5.3)

avec :

F1, F2, . . . , FN : l'ensemble des fonctions objectif ;
gj : le vecteur des contraintes d'inégalité ;
hk : le vecteur des contraintes d'égalité ;
d : variables d'optimisation dans l'espace de recherche Ω ;
δx : l'incertitude sur les variables d'optimisation ;
δe : l'incertitude sur les paramètres ;

Dans l'optimisation MO robuste les incertitudes sont incorporées dans les
fonctions objectif dans le but de diriger l'algorithme d'optimisation dans la zone la
moins sensible aux variations. Ces dernières années plusieurs algorithmes ont été
proposés dans la littérature permettant de résoudre des problèmes d'optimisation
MO avec prise en compte d' incertitudes ou non. L'algorithme NSGA-II (Nondomi-
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nated Sorting Genetic Algorithm) est parmi les algorithmes qui ont été largement
utilisés dans la résolution de plusieurs types de problèmes.

La Figure 5.2 montre comment les incertitudes peuvent changer la notion de
dominance au sens de Pareto. Dans un contexte d'optimisation MO déterministe,
il est clair que A domine B. En présence d'incertitudes les points A et B peuvent
avoir les positions suivantes défnies par A' et B'. Avec ces nouveaux points la
notion de dominance change et on remarque maintenant que B' domine A'. Ceci
peut a�ecter certainement la position dans l'espace du front de Pareto mais aussi
sa forme (convexe, concave, continu, discontinu).

Figure 5.2 � E�et des incertitudes sur la dominance

5.5 Algorithmes évolutionnaires

5.5.1 Généralités

Ces dernières années plusieurs types d'algorithmes ont été développés per-
mettant l'optimisation MO avec ou sans prise en compte des incertitudes. Ces
algorithmes présentent plusieurs avantages et inconvénients. Selon le problème posé
et la nature des fonctions objectif il faut choisir l'algorithme le mieux adapté car
souvent des problèmes de convergence sont rencontrés. Dans le cadre de cette thèse,
on se limite aux algorithmes évolutionnaires. Une variante de ces algorithmes a
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été proposée dans la littérature, le premier algorithme multi objectif est VEGA
(Vector Evaluated Genetic Algorithms) proposé par [Sha�er 1985]. Après celui là
di�érents types d'algorithmes ont été proposés comme : MOGA (Multi Objective
Genetic Algorithm) proposé par [Fonseca & Fleming 1993], (µGA) référant à des
algorithmes avec des petites populations proposé par [Jin et al. 2001] et NSGA
(Nondominated Sorting Genetic Algorithm) proposé par [Srinivas & Deb 1994].
Dans ce dernier algorithme, le calcul de la fonction objectif se fait en séparant la
population en plusieurs groupes, en fonction du degré de domination au sens de Pa-
reto de chaque individu. L'algorithme se déroule par la suite comme un algorithme
génétique classique. Il utilise une sélection basée sur le reste stochastique, mais cette
méthode peut être utilisée avec d'autres heuristiques de sélection (roulette, pipée,
etc.). L'algorithme utilisé pour la résolution du problème de mise en forme est une
nouvelle version de l'algorithme NSGA, noté souvent par (NSGA-II) proposé par
[Deb et al. 2000].

Dans le cadre de cette thèse, on se limite aux algorithmes génétiques. D'autres
types d'algorithmes évolutionnaires ont été utilisés dans la littérature pour certains
problèmes d'ingénierie comme l'essaim particulaire et la colonie de fourmi.

5.5.2 Avantages d'un algorithme génétique

L'algorithme génétique présente de grands avantages par rapport aux techniques
d'optimisation classiques :

- Adaptation : L'algorithme génétique ne nécessite pas de formulation
mathématique complexe ou de calculer des gradients pour trouver la direction
de descente. Il peut manipuler n'importe quel type de fonctions objectif et
n'importe quelles types de contraintes (linéaire ou non linéaire, continue ou
discrète) ainsi que des espaces de recherches mixtes.

- Robustesse : L'utilisation des opérateurs d'évolutions laisse l'algorithme
génétique faire une recherche globale. Il a été démontré à travers plusieurs
études que l'algorithme génétique localise au mieux l'optimum global et
réduit énormément le temps de calcul.

- Flexibilité : l'algorithme génétique présente une bonne �exibilité a�n de le
coupler avec des stratégies de recherche locale pour des problèmes complexes.

5.6 Implémentation d'un algorithme génétique

Pour l'implémentation de l'algorithme génétique, plusieurs considérations de-
vront être prises en compte. La première des choses est la représentation génétique
de la solution (le type de codage). En second lieu, la dé�nition de la fonction objectif
pour évaluer l'ensemble des individus, et après les opérateurs génétiques tels que :
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les opérateurs de croissement, de mutation et de sélection. Ces 3 opérateurs sont
détaillés ci-dessous :

- Croisement

c'est le principal opérateur pour un algorithme génétique. Il opère sur
deux chromosomes et génère un troisième (enfant) en combinant les deux
derniers. Une méthode simple pour faire le croisement est de coupler les
chromosomes en dé�nissant un point de coupe et de coller les deux morceaux.
Cette méthode marche bien pour une représentation binaire des variables.
La performance d'un algorithme génétique dépend fortement du type de
croissement. La probabilité de croissement notée par pc est dé�nie comme la
probabilité que des nouveaux individus surviennent dans chaque génération
dans la population. Cette probabilité contrôle en fait le nombre attendu des
chromosomes qui vont subir un croisement. Une probabilité de croissement
importante permet de mieux explorer l'espace de recherche et réduit le risque
de tomber sur un �faux� optimum. Dans le cas où cette probabilité est
faible, ceci génère un temps de calcul conséquent et ne permet pas une bonne
exploration de l'espace de recherche. De nombreux types de croisement ont
été proposés dans la littérature dont les plus connus sont : conventionnel,
arithmétique et stochastique.

- Mutation

La mutation est un opérateur basique qui produit des changements
aléatoires au niveau des chromosomes. Une technique simple permet de
générer des mutations est d'altérer des gênes d'une manière aléatoire. Pour
les algorithmes génétiques les mutations jouent un rôle crucial, elles servent à
remplacer les chromosomes perdus de l'ancienne population. La probabilité de
mutation notée par pm est dé�nie comme le pourcentage du nombre total des
gènes dans la population. La probabilité de mutation contrôle la probabilité
avec laquelle un nouveau gène est introduit dans la population.

- Sélection

La sélection est le moteur de l'algorithme génétique. Di�érentes straté-
gies de sélection ont été proposées dans la littérature : �Roulette wheel
sélection, tournament selection, truncation selection, elitist selection�.
�Roulette wheel selection� est la meilleure stratégie de sélection d'après la
littérature. L'idée de base consiste à déterminer la probabilité de sélection ou
la probabilité de survie pour chaque chromosome, celle-ci est proportionnelle
à sa valeur de fonction objectif. �Truncation selection� permet de choisir les
individus à survivre d'une manière déterministe. Elle classe l'ensemble des
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individus selon leur �tness et sélectionne les meilleurs comme les parents.

5.7 Principe de base de l'algorithme NSGA et NSGA-II

L'algorithme NSGA-II proposé par [Deb et al. 2000] est largement utilisé dans
la résolution des problèmes d'optimisation MO. Cet algorithme est utlisé dans
ce chapitre pour l'optimisation MO d'un tube en T. Le principe de base de cet
algorithme consiste à classer l'ensemble des solutions pour chaque génération selon
la notion de dominance de Pareto. L'ensemble de solutions de la population en
cours sont rangées sous plusieurs classes. Les meilleures solutions sont sur le front
de Pareto numéro 1, les individus qui sont sous le deuxième front appartiennent
tous aux secondes meilleures solutions, etc. Deux valeurs sont attribuées aux
membres de la population, c'est-à-dire que chaque individu est dé�ni ou caractérisé
par deux valeurs. Le premier est le rang de la solution à laquelle il appartient
et qui représente la qualité de la solution en terme de convergence et le second
est connu sous le nom de �crowding distance� qui consiste à estimer la densité
entourant une valeur particulière de l'espace objectif et qui représente la qualité de
la solution en terme de diversité. Une solution est dite meilleure qu'une autre si elle
a un meilleur rang, en cas d'égalité, c'est celle qui a la meilleure �crowding distance�.

Les algorithmes évolutionnaires modernes nécessitent trois composantes prin-
cipales : (1) un mécanisme de choix des solutions non dominées au sens de Pareto,
(2) un mécanisme pour maintenir la diversité a�n d'assurer la convergence vers le
front de Pareto entier et (3) un mécanisme d'élitisme qui assure que les solutions
non dominées globales sont préservées lors de la recherche. D'autres techniques
méta-heuristiques, autre que les algorithmes évolutionnaires ont été proposées
dans la littérature a�n de résoudre des problèmes d'optimisation multi objectif.
Parmi ces approches on trouve : simulated annealing, recherche tabou, ACO
(Aint Colony Optimization), PSO (Particle Swarm Optimization). L'utilisation
des algorithmes hybrides trouve aussi un succès dans la résolution de ce type de
problème. L'hybridation consiste à coupler un algorithme évolutionnaire avec une
technique de recherche standard exacte. L'algorithme de recherche local est utilisé
pour résoudre des sous problèmes du problème initial et qui peut aider l'algorithme
évolutionnaire à mieux converger avec un nombre d'itérations moins important en
comparaison avec l'algorithme génétique utilisé tout seul.

L'algorithme NSGA-II est basé sur une classi�cation des individus en plu-
sieurs niveaux. Il utilise une procédure de tri plus rapide que son prédécesseur
(NSGA) basé sur la non dominance ou Pareto optimale. Une approche élitiste qui
permet de préserver la diversité des populations en sauvegardant les meilleures
solutions trouvées lors des générations précédentes, d'une part, et un opérateur de
comparaison basé sur un calcul de la distance de Crowding d'autre part. Sa mise
en ÷uvre ne nécessite aucun réglage des paramétrages.
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Le principe de fonctionnement d'un algorithme NSGA-II classique peut se
résumer dans les étapes suivantes :

- Création aléatoire de la première génération P0 de taille N selon l'espace de
recherche dé�ni ;

- Sélection par tournoi basée sur la règle de préférence et application des opé-
rateurs de modi�cation pour créer un ensemble d'enfants Qt de taille N ;

- Mélange de Pt et Qt, Rt = Pt
⋃
Qt ;

- Calcul de toutes les frontières Fi de Rti et ajout dans Pt+1 jusqu'à ce que la
taille de Pt+1 soit égale à N ;

- Et �nalement Retour à sélection ;

5.8 Exemple d'illustration

Dans le chapitre précédant, les fonctions objectif dé�nies pour optimiser le pro-
cédé d'hydroformage ont été considérées comme déterministes. Les incertitudes ont
été prises en compte seulement sur les contraintes, alors que même ces fonctions
peuvent être entachées d'incertitudes. La prise en compte d'incertitudes sur ces
fonctions permet de changer la direction de descente et par conséquent l'optimum.
Pour cette raison, leurs prises en compte est cruciale dans un problème d'optimi-
sation permettant de donner une solution plus stable. Ceci est démontré avec un
exemple analytique résolu avec une technique d'optimisation à base de gradient.

5.8.1 E�et des incertitudes sur le chemin de convergence

La Figure 5.3 représente la fonction objectif donnée en fonction de deux para-
mètres incertains notés par (x1, x2). Ce problème est résolu dans en premier temps
avec une approche déterministe classique. La même Figure montre le point initial
ainsi que l'optimum déterministe trouvé avec une technique de descente. Dans un
second temps, on perturbe f avec un taux de variation donné et on relance l'al-
gorithme de nouveau a�n de rechercher le nouvel optimum. La Figure 5.4 montre
la localisation de ce nouvel optimum. On remarque comment la perturbation de la
fonction objectif peut aussi a�ecter d'une part le chemin de convergence mais aussi
la valeur �nale de la fonction objectif d'autre part. L'introduction de l'optimisation
MO avec prise en compte d'incertitudes sur ces paramètres aléatoires semble être le
chemin idéal pour résoudre ce genre de problème et surmonter les di�cultés liées à
la présence d'incertitudes.
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Figure 5.3 � Localisation du point de
départ et de l'optimum déterministe

Figure 5.4 � Localisation du point de
départ et de l'optimum après pertur-
bation de la fonction objectif

5.9 Optimisation Multi-Objectif d'un tube en T

5.9.1 Description du problème

L'hydroformage d'un tube en T a fait l'objet de beaucoup de travaux de
recherches. La complexité de la géométrie laisse le procédé très sensible aux
variations qui peuvent a�ecter certains paramètres notamment les paramètres de
chargements. Pour ce type de problème, souvent la pression interne, le déplacement
axial ainsi que le temps d'application de ces chargements conditionnent la bonne
mise en forme de la pièce. Une bonne synchronisation entre ces paramètres permet
d'obtenir une pièce sans défauts.

Dans la littérature, la formulation du problème d'optimisation ainsi que les
critères utilisés pour détecter les instabilités plastiques potentielles ont été posé de
manières di�érentes. Certains formulent leur problème d'optimisation pour que le
tube atteigne une hauteur maximale au niveau du dôme tout en assurant une bonne
répartition d'épaisseur en limitant au maximum l'amincissement. Ces deux objectifs
sont en réalité contradictoires parce que la maximisation de la hauteur au niveau du
dôme induit automatiquement un amincissement important. Le problème présente
alors deux fonctions objectif totalement contradictoire. Dans notre application la
hauteur du dôme a été �xée à une hauteur de 13 mm (Figure 5.7) et le problème
est résolu par la dé�nition de deux fonctions objectif. La première consiste à
contrôler le plissement alors que la deuxième porte sur l'amincissement du tube.
A�n d'alléger le problème et aider l'algorithme à trouver e�cacement l'optimum,
on se limite aux variables de chargements comme variables d'optimisation et on
suppose que les autres sont déterministes. Le problème est résolu de deux manière
di�érentes : une optimisation déterministe classique et une optimisation avec prise
en compte d'incertitudes, a�n de voir la sensibilité du front de Pareto vis-à-vis de
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ces �uctuations.

En réalité, l'optimisation MO fournit un panel de solutions qui assure un
compromis entre les di�érentes tendances. Le choix d'une solution en dépit d'une
autre est une étape un peu �oue pour le décideur. Dans ces travaux, on propose
un passage du front de Pareto classique à un diagramme qui classi�e les solutions
selon leurs probabilités de défaillance. Une analyse probabiliste est e�ectuée a�n de
faciliter la tâche du décideur et de lui fournir l'optimum le plus �able mais aussi le
plus robuste.

Figure 5.5 � Déformée de la pièce

5.9.2 Présentation du modèle éléments �nis

Le modèle éléments �nis est donné sur la Figure 5.6. Il est composé d'une matrice
en T, un tube, un poinçon et d'un contre poinçon. Pour des raisons de symétrie on
modélise 1�4 du modèle (Figure 5.7). Le tube est maillé avec 2030 éléments de type
S4R avec 5 points d'intégration dans l'épaisseur de la bibliothèque d'Abaqus.

5.9.3 Sélection des variables d'optimisation

Le choix des variables d'optimisation porte uniquement sur les variables de
chargements : la pression interne et le déplacement axial. Dans cet exemple le
contre poinçon a pour rôle d'améliorer la formabilité et aussi à donner la forme au
tube. Les trajets de chargements sont modélisés par deux demi droites dé�nies par
(D1, D2) pour le déplacement axial et (P1, P2) pour la pression interne (Figure 4.4).

Les valeurs de ces paramètres sont données par le Tableau 5.1.

P1(MPa) P2(MPa) D1(mm) D2(mm)

25 45 10 20

Table 5.1 � Valeurs initiales des variables d'optimisation
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Figure 5.6 � Modèle géométrique

Figure 5.7 � Modèle éléments �nis : Forme en T

5.9.4 Dé�nition des fonctions objectif

Dans cette étude, on dé�nit deux fonctions objectif en se basant sur la courbe
limite de formage du matériau pour le contrôle de la striction et du plissement.
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Figure 5.8 � Dé�nition des fonctions objectif à partir de la CLF

- Contrôle de la striction

La première fonction objectif consiste à contrôler la striction en se ba-
sant sur les déformations principales. Elle consiste à mesurer la distance de
tous les éléments par rapport à la courbe limite de striction notée par φ(ε2)

(réprésentée sur la Figure 5.8).

Cette fonction est donnée par l'expression suivante :
Fs =

∑N
i=1

(
Di
s

)2
=
∑N

i=1

(
εi1 − φ(εi2)

)2 si εi1 > φ(εi2)

Fs =0 si εi1 ≤ φ(εi2)

(5.4)

avec :

εi1 : la déformation majeure de l'élément i ;
εi2 : la déformation mineure de l'élément i ;
N : le nombre total d'éléments ;
φ(·) : la courbe limite de striction ;
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- Contrôle de risque de plissement

La fonction objectif permettant de mesurer la tendance de tube au
plissement est donnée par la mesure de la distance de tous les éléments qui
sont au dessous de la courbe limite de plissement ψ(ε2) de cisaillement pur.

Fw =
∑N

i=1

(
Di
w

)2
=
∑N

i=1

(
ψ(εi2)− εi1

)2 si εi1 < ψ(εi2)

Fw = 0 si εi1 ≥ ψ(εi2)

(5.5)

avec :

εi1 : la déformation majeure de l'élément i ;
εi2 : la déformation mineure de l'élément i ;
N : le nombre total d'éléments ;
ψ(·) : la courbe limite de plissement ;

5.9.5 Sélection du plan d'expérience et du métamodèle

Un plan composite centré est choisi pour déterminer l'ensemble des fonctions ob-
jectif. Pour 4 variables, ce type de plan nécessite d'e�ectuer 25 calculs par éléments
�nis. Des modèles quadratiques sont par la suite générés par une technique de ré-
gression multi-linéaire pour exprimer les fonctions objectif en fonctions des variables
d'optimisation incertaines.

5.9.6 Analyse statistique des métamodèles

Un premier critère, utilisé pour véri�er la robustesse des métamodèles prédits, est
une confrontation des valeurs réelles données par les simulations numériques avec
les valeurs prédites. les Figures 5.9 et 5.10 montrent une bonne corrélation entre
les valeurs approchées et les valeurs prédites. En e�et, la détection d'une erreur
signi�cative dès cette étape met en question quant à la robustesse et la �abilité des
métamodèles à prédire �dèlement les niveaux de réponses. Dans ce cas, on est amené
à enrichir le plan d'expérience par d'autres points. Ceci minimise l'erreur mais ne
garantit pas une meilleure performance du métamodèle.
Deux indices sont calculés pour les deux réponses : le coe�cient de détermination et
le coe�cient de détermination ajusté. Une valeur proche de 1 est synonyme d'une
bonne corrélation pour les valeurs réelles et les valeurs prédites. Ces valeurs sont
données sur les mêmes Figures.

5.9.7 Paramétrage de l'algorithme génétique

L'algorithme NSGA-II est paramétré comme suit :

- Taille de la population : 200 ;
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Figure 5.9 � Valeurs exactes et va-
leurs approchées : Plissement

Figure 5.10 � Valeurs exactes et va-
leurs approchées : Striction

- Nombre de génération : 500 ;
- Type de reproduction : Uniform crossover ;
- Type de selection : Rank selection :
- Probabilité de mutation pm=2% ;
- Probabilité de reproduction pr=95% ;

Pour la résolution du problème, on favorise un fort taux de croisement contre un
faible taux de mutation.

5.10 Résolution du problème d'optimisation MO déter-
ministe

5.10.1 Identi�cation du front de Pareto

La Figure 5.11 représente le front de Pareto optimal déterministe dans l'espace
de fonctions objectif. Le nombre des solutions optimales est de 70, ces solutions sont
optimales au sens de Pareto mais ne représentent pas toutes le même niveau de
�abilité. La variation que peut présenter certains paramètres peut avoir un impact
important sur le front de Pareto obtenu. Un critère �abiliste est dé�ni dans la
section suivante permettant de faire une investigation sur la sensibilité des fonctions
objectif par rapport aux variations qui peuvent a�ecter les solutions formant le front
de Pareto.

5.10.2 Critère de classi�cation des solutions

L'intérêt majeur de l'optimisation MO est de fournir un panel de solutions qui
assurent un compromis entre les di�érentes performances. Le choix d'une solution
en dépit d'une autre est en réalité un vrai problème pour le concepteur. Ce choix
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Figure 5.11 � Front de Pareto déterministe

est souvent hasardeux, ce qui n'empêche pas de choisir une solution qui peut être
sensible aux variations des di�érents paramètres mis en jeu.

Des investigations supplémentaires sont nécessaires sur l'ensemble des solu-
tions a�n de les classer selon un critère qualitatif. Dans ce chapitre, nous proposons
une analyse statistique qui se base sur des simulations de Monte Carlo a�n de
classer les di�érentes solutions suivant leurs probabilités de défaillance. Les deux
modes de défaillance sont supposés indépendants. La probabilité de défaillance du
procédé est alors donnée par la somme des deux probabilités de défaillance pour
chaque mode de défaillance.

Les densités de probabilité pour chaque mode de défaillance sont déterminées
avec des simulations de Monte Carlo en se basant sur les métamodèles. Pour
chaque densité, on estime une moyenne µ et un écart-type σ et on suppose que
les réalisations qui se trouvent au delà de ±3 × σ sont défaillantes. Ce critère
d'optimalité permet de choisir les meilleures combinaisons de chargements en
terme de pression interne et de déplacement axial. Avec cette analyse, on passe
du diagramme de Pareto à un diagramme beaucoup plus réaliste et qualitatif,
qui classi�e les solutions suivant leurs probabilités de défaillance. Ce diagramme
présente un outil d'aide et un guide pour le concepteur.

La Figure 5.12 montre la nouvelle classi�cation et la meilleure solution. Les
densités de probabilité de plissement et de la striction sont également représentées
sur les Figures 5.15-5.16 pour la solution optimale suivant le nouveau critère
d'optimalité qui se base sur la probabilité de défaillance la plus faible.
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Figure 5.12 � Classi�cation des solutions selon leurs probabilités de défaillance

Les trajets de chargements optimums donnant le déplacement axial en fonc-

Figure 5.13 � Histogramme de plis-
sement

Figure 5.14 � Histogramme de stric-
tion

tion du temps et la pression en fonction du temps sont présentés sur les Figures
5.15 - 5.16 de même que le trajet de chargement initial pour di�érents niveaux de
�abilité.
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Figure 5.15 � Trajets de charge-
ments optimums : Déplacement axial
(mm)- Temps (s)

Figure 5.16 � Trajets de charge-
ments optimums : Pression interne
(MPa)- Temps (s)

Des simulations numériques sont e�ectuées pour visualiser la répartition de l'épais-
seur pour di�érents niveaux de �abilité (représentés sur les Figures 5.23 - 5.18 -
5.19 - 5.20).

Figure 5.17 � Distribution de
l'épaisseur de la solution optimale
Pf=4,28×10−4

Figure 5.18 � Distribution de
l'épaisseur de la solution optimale
Pf=4,72×10−4

Figure 5.19 � Distribution de
l'épaisseur de la solution optimale
Pf=4,9×10−4

Figure 5.20 � Distribution de
l'épaisseur de la solution optimale
Pf=0,19%

La Figure 5.21 représente la distribution de l'épaisseur pour le tube pour di�érents
niveaux de �abilité. On remarque que plus la probabilité de défaillance est impor-
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tante, moins la répartition de l'épaisseur est bonne. On trace aussi la répartition
de l'épaisseur de l'une des solutions qui présente une probabilité de défaillance de
Pf=0,19%.

Figure 5.21 � Distribution de l'épaisseur pour di�érents niveaux de �abilité

La solution optimale permet d'assurer la stabilité du procédé. Un calcul de la
variance et de la moyenne pour l'ensemble de ces solutions est donné dans le
Tableau 5.2. Les solutions notées par Si sont ordonnées selon leurs probabilités de
défaillance.

Solution µpli σpli µstriction σstriction Pf
S1 11,4233 0,9568 4,6569 0,1271 4,28×10−4

S2 11,2934 0,9519 4,678 0,1329 4,72×10−4

S3 11,5614 0,9606 4,6246 0,1174 4,9×10−4

S4 11,2027 0,9543 4,6876 0,1286 5,18×10−4

S5 11,6506 0,9676 4,6058 0,1104 6,64×10−4

S6 11,0103 0,9577 4,7265 0,1373 0,0019

Table 5.2 � Moments statistiques des instabilités plastiques
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5.11 E�ets des incertitudes sur le Front de Pareto

5.11.1 Prise en compte d'incertitudes sur les fonctions objectif

Dans cette section, on s'intéresse à une perturbation qui peut a�ecter les fonc-
tions objectif. On perturbe ces fonctions avec 3 niveaux di�érents dans le but de
voir l'e�et sur le front de Pareto. Ces 3 niveaux de perturbation sont dé�nis à
(δ = 5%, δ = 10%, δ = 15%).
La Figure 5.22 montre l'e�et d'incertitudes sur le front de Pareto optimal selon le
taux de perturbation. En e�et, on remarque une translation proportionnelle suivant
le niveau de perturbation du front de Pareto déterministe. Plus le niveau d'incer-
titudes est important, plus le front de Pareto a tendance de s'éloigner du front de
Pareto déterministe. Ce résultat vient con�rmer les résultats trouvés précédemment
dans [Ben Abdessalem et al. 2010a] pour l'hydroformage d'un tube de forme com-
plexe. Une quanti�cation d'incertitudes sur les fonctions objectif semble primordiale
pour pouvoir converger vers le front de Pareto optimal.

Figure 5.22 � E�ets des incertitudes sur le front de Pareto

5.11.2 Prise en compte d'incertitudes sur les paramètres d'entrée

Dans cette section, on vise à étudier l'impact d'incertitudes que peut présenter
les paramètres d'entrée sur le front de Pareto. En e�et, on introduit une perturba-
tion sur ces paramètres pour trois niveaux di�érents dé�nis à δ = (5%, 10%, 15%).
On reconstruit à nouveaux les modèles représentatifs de l'ensemble des fonctions
objectif et on résout le problème. Le front de Pareto déterministe est confronté
à l'ensemble des fronts de Pareto obtenus pour chaque niveau de perturbation.
Comme le montre la Figure 5.23, on remarque l'e�et important des incertitudes sur
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Figure 5.23 � E�et des incertitudes sur la position du front de Pareto

la position du front de Pareto. En e�et, on ne trouve pas un lien direct entre le taux
de variation et le changement du front de Pareto comme pour l'exemple précedent.
Ce dernier varie aléatoirement d'un niveau de variation à un autre. Les variations
sont marquées au niveau de la forme et de la position. Sur quelques fronts, on
remarque même la présence de zones de discontinuité. Cette analyse montre que
la position �nale du front de Pareto est trés sensible et trés dépendante aux
paramètres d'entrée et de la précision associée à ces paramètres. Pour cela, avant
tout processus d'optimisation, une bonne quanti�cation des niveaux d'incertitudes
est primordiale pour des prédictions �ables et robustes.

Une analyse �abiliste est e�ectuée sur chaque front de Pareto a�n de déter-
miner la solution la plus �able parmi les solutions proposées sur le front de Pareto.
Le Tableau 5.3 récapitule l'ensemble de ces solutions :
On propose maintenant de projeter les solutions se trouvant sur le front de Pareto

Niveau de perturbation Pplissement Pstriction
δ = 0% 3, 76× 10−4 5, 2× 10−5

δ = 5% 0,0021 0,0014
δ = 10% 0,0039 0,0045
δ = 15% 9, 5× 10−4 0,0057

Table 5.3 � Probabilité de défaillance suivant le niveau de perturbation

sur un diagramme de �abilité. L'abscisse représente la probabilité de défaillance de
plissement et l'ordonnée la probabilité de défaillance de striction. La solution qui
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présente le taux de défaillance le moins faible est représentée par un carré.

Figure 5.24 � Classi�cation des so-
lutions dans le diagramme �abiliste :
Cas déterministe : δ = 0%

Figure 5.25 � Classi�cation des so-
lutions dans le diagramme �abiliste :
δ = 5%

Figure 5.26 � Classi�cation des so-
lutions dans le diagramme �abiliste :
δ = 10%

Figure 5.27 � Classi�cation des so-
lutions dans le diagramme �abiliste :
δ = 15%

Le niveau de variation a�ecte d'une manière considérable la probabilité de dé-
faillance. Seule une bonne caractérisation des paramètres d'entrée permet de statuer
d'une manière assez précise sur cette probabilité. Dans notre cas d'étude, on suppose
que l'ensemble des paramètres incertains sont supposés suivre des lois normales.
Le passage du Front de Pareto au diagramme �abiliste permet une meilleure
interprétation des optima obtenus. Cette classi�cation est plus représentative et
aide l'opérateur dans la démarche de choix. Sur ce type de diagramme la notion de
solution optimale existe à l'encontre du front de Pareto classique.
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5.11.3 E�ets des incertitudes dé�nies par des lois de probabilité

Dans cette dernière partie, on s'intéresse à étudier l'évolution du front de Pareto
quand les incertitudes sont dé�nies par des lois de probabilité. Deux types de lois
vont être testées a�n de voir l'impact de la loi de probabilité sur la variation du
front de Pareto et aussi l'in�uence du taux de perturbation.

Dans ce qui suit le problème d'optimisation peut être dé�ni comme suit :

Minimiser F (d) = [F1(d) + δ1, F2(d) + δ2, . . . , FN (d) + δN ] (5.6)

avec :

δi, i={1, . . . , N} : l'incertitude associée selon la loi de probabilité ;
F (·) : le vecteur des fonctions objectif ;
d : le vecteur des variables d'optimisation ;

La résolution d'un problème d'optimisation MO avec prise en compte d'in-
certitudes est in�uencée par le modèle dé�ni pour leurs prise en compte. En e�et,
suivant le modèle choisi des changements considérables peuvent a�ecter le front du
Pareto optimal (position et forme). La majorité des études qui ont été e�ectuées
auparavant modélisent ces incertitudes par des gaussiennes. [Arnold & Beyer 2002]
modélisent ces incertitudes par di�érents types de lois (Gaussienne, Cauchy et χ2)
dans un contexte d'optimisation mono-objectif et soulignent une di�érence nette
au niveau de la solution �nale.

Dans le cas où on suppose que les incertitudes sont modélisées par des gaus-
siennes, la nouvelle fonction objectif s'écrit comme suit :

F̄ (d) = F (d) +Normal(0, σ2) (5.7)

avec :

F̄ : la moyenne de la fonction objectif perturbée ;
F (·) : la fonction objectif ;
σ2 : le taux de perturbation donné par la variance ;

Finalement, on résout le problème d'optimisation avec di�érents niveaux de
perturbation et avec deux types de lois di�érentes : une loi Normale et une loi
de Student. La perturbation supposée de moyenne nulle et de variance σ2. La
résolution du problème est faite pour les variances suivantes : σ2=(0,2%, 0,5%, 1%,
5%, 10%, 15%).
Les Figures 5.28-5.29 montrent l'évolution du front de Pareto suivant le niveau de
perturbation. On remarque une di�érence marquante tout en augmentant le niveau
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d'incertitudes avec la présence des discontinuités.
Au �nal, on compare l'e�et des incertitudes sur le front de Pareto. Sur la Figure

Figure 5.28 � E�ets des incertitudes
sur le front de Pareto : Loi Normale

Figure 5.29 � E�ets des incertitudes
sur le front de Pareto : Loi de Student

5.30, on superpose les deux fronts de Pareto pour une variance de σ2=15% avec le
front de Pareto déterministe. On remarque l'e�et du type de distribution sur les
fonctions objectif et sur la continuité du front de Pareto. Ce dernier présente des
discontinuités dues à la présence d'incertitudes. La prise en compte des incertitudes

Figure 5.30 � E�ets de la loi de distribution sur le front de Pareto

dans des problèmes d'optimisation multiobjectif est cruciale. Ces variations peuvent
a�ecter considérablement la position mais aussi la forme du front de Pareto. La dé-
termination des solutions optimales nécessite une quanti�cation de ces incertitudes
et une détermination exacte des leurs lois de probabilité. Pour l'exemple étudié,
bien que la loi Normale et la loi de Student présentent des similitudes au niveau de
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la forme, on remarque que le front de Pareto n'est plus le même.

5.12 Conclusions

Ce chapitre vient compléter le chapitre 4 sur la prise en compte d'incertitudes
dans la mise en forme par hydroformage. En e�et, dans ce chapitre on intègre les
incertitudes sur l'ensemble des fonctions objectif. Les problèmes de mise en forme
sont de nature Multi-Objectif et l'intégration d'incertitudes paraît réaliste pour
l'optimisation et la �abilisation de ces procédés. Les conclusions importantes tirées
de ce chapitre montre la sensibilité du front de Pareto aux incertitudes. En e�et, la
prise en compte d'incertitudes directe sur les fonctions objectif a�ecte d'une manière
proportionnelle la position du front de Praeto. Ceci n'est pas vrai dans le cas où ces
incertitudes sont intégrées sur les paramètres d'entrée ou quand ils suivent des lois
de probabilité. En fait, pour ces derniers cas on remarque un changement aléatoire
du front de Pareto avec parfois des discontinuités qui apparaîssent. La représentation
des solutions optimales au sens de Pareto ont été traitées d'une manière probabiliste
a�n de les classer dans un nouvel espace appelé espace probabiliste, ce qui permet de
classer ces solutions suivant leurs probabilités de défaillance. Ce type de diagramme
est plus représentatif et permet une classi�cation qualitative et quantitative des
diverses solutions et représente aussi un outil d'aide à la prise de décision.
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Dans la mise en forme, la prise en compte des incertitudes se fait souvent par
la dé�nition des coe�cients de sécurité. Ceci engendre des coûts supplémentaires et
n'assure ni la �abilité ni la stabilité du procédé. La raison principale qui explique
le recours à ce concept intuitif est l'absence d'une stratégie claire permettant
d'accéder à l'évaluation de la probabilité de défaillance du procédé. L'évaluation
de la �abilité du procédé est souvent di�cile compte tenu des non-linéarités
du problème, des états limites implicites et de l'absence d'une caractérisation
probabiliste des paramètres incertains. Dans ces travaux de thèse, une stratégie
simple a été proposée et qui permet d'évaluer la probabilité de défaillance pour
chaque mode de défaillance et qui ne dépend pas du type du procédé ni du code
éléments �nis. Elle permet de contourner les di�cultés liées aux coe�cients de
sécurité et d'exploiter le domaine de formabilité ou de faisabilité sans considération
d'une marge de sécurité. Au long du troisième chapitre, on a pu aussi mettre
en évidence le caractère imprévisible des densités de probabilité des di�érentes
sorties. En e�et, le caractère non linéaire du problème produit des densités de
probabilité en sortie de nature di�érentes de celles des entrées. Cette stratégie
nous a permis également de statuer sur la probabilité de défaillance spatiale. Nous
avons montré qu' à cause des incertitudes la localisation de l'instabilité plastique
varie aléatoirement. Les incertitudes laissent la localisation de l'instabilité plastique
aléatoire et dépendante de la précision sur les paramètres d'entrées. Finalement, ce
chapitre nous a montré que la marge de sécurité appliquée dans la mise en forme
n'a pas un sens �abiliste puisque même la CLF de référence permet d' assurer un
niveau de �abilité acceptable.

Le deuxième volet de cette thèse, nous a permis d'optimiser le procédé d'hy-
droformage avec une approche �abiliste et robuste permettant l'intégration
d'incertitudes. Ces incertitudes ont été prises en compte sur les contraintes du
problème (chapitre 4) mais aussi sur les fonctions objectif (chapitre 5). Ceci, nous a
permis d'assurer un niveau de �abilité admissible et de minimiser le taux de rejets.
La résolution de ce type de problème pose souvent des problèmes de convergence
liés aux non linéarités du problème. Ce couplage est souvent di�cille à réaliser
puisqu'il consiste à gérer deux problèmes complexes : la recherche de l'optimum et
l'analyse �abiliste de cet optimum. Pour contourner ces problèmes, une technique
de surface de réponse est utilisée pour approximer les fonctions objectif ainsi que
les contraintes. La résolution du problème est réalisé d'une manière séquentielle
qui consiste à chercher l'optimum et à estimer sa �abilité en une seule itération. A
travers quelques exemples illustratifs qui portent sur la mise en forme de tubes et
de plaques, on a pu éclaircir certains aspects liés à l'in�uence des incertitudes sur
le déroulement du procédé et sur les variabilités qui peuvent a�ecter les optima dé-
terministes et �abilistes. Ces approches permettent, en e�et de donner une stabilité
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au procédé et de minimiser le risque d'apparition de certaines instabilités plastiques.

La dernière partie de cette thèse porte sur l'optimisation Multi-Objectif (MO)
du procédé d'hydroformage et vient compléter le quatrième chapitre où certains
aspects n'ont pas été élucidés comme la prise en compte des incertitudes sur la
fonction objectif. En e�et, l'identi�cation du front de Pareto optimal présente une
sensibilité vis-à-vis des incertitudes. La prédiction exacte de ce front nécessite
une quanti�cation exacte de ces incertitudes. Un procédé de mise en forme est
un problème d'optimisation MO qui consiste à optimiser simultanément plusieurs
fonctions objectif ou performances souvent contradictoires. A travers ce chapitre,
une nouvelle approche a été proposée qui permet d'une part de gérer ce con�it et
de tenir compte de ces incertitudes dans une démarche d'optimisation d'autre part.
L'identi�cation du front de Pareto par une approche d'optimisation MO permet
d'identi�er un ensemble de solutions optimales selon le critère d'optimalité de
Pareto. Ceci présente un problème puisque on ne connait pas la meilleure solution
au sens �abiliste. A�n de résoudre ce problème, on associe des incertitudes aux
di�érentes solutions pour les transposer dans un nouvel espace de probabilité où
on évalue la �abilité de chaque solution et pour chaque mode de défaillance. Cette
approche permet de classer ces solutions suivant leurs probabilités de défaillance et
permet une classi�cation plus robuste permettant d'identi�er la meilleure solution
au sens probabiliste.

Lors de cette thèse, plusieurs aspects ont été abordés sur l'évaluation de la
probabilité de défaillance et l'optimisation avec prise en compte des incertitudes.
Ces incertitudes ont plusieurs sources et leurs quanti�cation ainsi que leurs prises
en compte paraît incontournable pour assurer une stabilité du procédé et de
minimiser le risque d'occurrence des instabilités plastiques. Quelques points n'ont
pas été évoqués lors de cette thèse et qui peuvent faire l'objectif de travaux
futurs. La modélisation des incertitudes par une approche probabiliste semble
pertinente, d'autres techniques peuvent être aussi testées comme la théorie des
intervalles ou la logique �oue. Dans ces travaux, les paramètres incertains étaient
souvent les paramètres de chargements ou les propriétés matériaux. Cependant, les
caractéristiques géométriques peuvent aussi �uctuer et leurs prises en compte dans
une démarche d'évaluation de la probabilité de défaillance ou d'optimisation suscite
l'intérêt. La prise en compte des incertitudes sur le facteur temps est également un
problème qui nécessite plus d'investigations. En e�et, dans la mise en forme par
hydroformage, on a besoin de déterminer les niveaux de chargements en terme de
pression interne et du déplacement axial mais aussi le temps convenable de leurs
application. Tous ces aspects permettent de mieux contrôler un procédé de mise en
forme et de minimiser le risque d'occurrence des instabilités plastiques probables.
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Résumé : Le procédé d'hydroformage est largement utilisé dans l'industrie
automobile et aéronautique. L'optimisation déterministe a été utilisée pour le
contrôle et l'optimisation du procédé durant la dernière décennie. Cependant,
dans les conditions réelles, di�érents paramètres comme les propriétés matériaux,
les dimensions géométriques, et les chargements présentent des aléas qui peuvent
a�ecter la stabilité et la �abilité du procédé. Il est donc écessaire d'introduire
ces incertitudes dès la phase de conception. L'objectif principal de cette thèse est
l'évaluation de la �abilité et l'optimisation du procédé d'hydroformage en présence
d'incertitudes.
La première partie de cette thèse consiste à proposer une approche générale pour
évaluer la probabilité de défaillance spatiale du procédé d'hydroformage, principa-
lement dans les régions critiques. Avec cette approche, il est possible de statuer sur
la pertinence des paramètres d'entrée et d'éviter les instabilités plastiques durant
la mise en forme par hydroformage. Cette méthode est basée sur des simulations
de Monte Carlo couplée avec des métamodèles. La courbe limite de formage est
utilisée comme critère de défaillance pour les instabilités plastiques potentielles.
La seconde partie de cette thèse porte sur l'optimisation avec prise en compte d'in-
certitudes dans le procédé d'hydroformage. En utilisant des exemples illustratifs, on
montre que l'approche probabiliste est une méthode e�cace pour l'optimisation du
procédé pour diminuer la probabilité de défaillance et laisser le procédé insensible
ou peu sensible aux sources d'incertitudes. La di�culté est liée à la considération
des contraintes �abilistes qui nécessitent d'énormes e�orts de calcul et impliquent
des problèmes numériques classiques comme la convergence, la précision et la
stabilité. Pour contourner ce problème, la méthode de surface de réponse couplée a
des simulations Monte Carlo est utilisée pour évaluer les contraintes probabilistes.
L'approche probabiliste permet d'assurer la stabilité, la �abilité du procédé et de
minimiser considérablement le pourcentage des pièces défectueuses. Principalement,
deux approches sont utilisées : l'optimisation �abiliste et l'optimisation robuste.
La dernière partie consiste à optimiser le procédé d'hydroformage avec une stratégie
Multi-Objectif (MO) avec prise en compte d'incertitudes. Le procédé d'hydro-
formage est un problème MO qui consiste à optimiser plus d'une performance
simultanément. L'objectif principal est d'étudier la sensibilité du front de Pareto
lorsque les incertitudes a�ectent les fonctions objectif ou les paramètres. Dans
cette partie, on propose une nouvelle méthodologie qui présente les solutions dans
un nouvel espace et les classi�e suivant leurs probabilités de défaillance. Cette
classi�cation permet d'identi�er la meilleure solution et fournit une idée sur la
�abilité de chaque solution.

Mots clés : Hydroformage, Fiabilité, Incertitudes, Instabilités plas-
tiques, Surface de réponse, Front de Pareto, Optimisation Multiobjectif



Abstract : Hydroforming process is widely used in automotive and aerospace
industry. Deterministic design optimization have been used to control and optimize
this process in the last decade. However, under realistic conditions, di�erent
parameters such as material properties, geometric dimensions, and load exhibits
unavoidable scatter that can a�ect the stability and the reliability of the process.
It is interesting to introduce the uncertainties in parameter and to consider their
variability. The main objective of this thesis is to evaluate the reliability and to
optimize hydroforming process in the presence of uncertainties.
The �rst part of this thesis proposes a general approach to evaluate the spatial
probability of failure in hydroforming process mainly in the critical region. With
the proposed approach it is possible to avoid failure during hydroforming process.
This method is based on Monte Carlo simulation coupled with metamodels, the
forming limit curve is used as failure criteria for potential plastic instabilities.
The second part of this thesis is the optimisation of the hydroforming process under
uncertainties. Using illustrative examples, it is shown that probabilistic approach
is an e�cient method to optimize the process, to decrease the probability of failure
and make the process insensitive or less sensitive to sources of variability. The
di�culty lies in the considerations of the reliability constraints, which require a
large computational e�ort and involve classical numerical problems, such as conver-
gence, accuracy and stability. To overcome this problem, response surface method
with Monte Carlo simulations were used to evaluate the probabilistic constraints.
Probabilistic approach can ensure a stable and reliable process and decrease the
percentage of defects parts signi�cantly. Through this part, two methods were
used : Reliability-Based Design Optimization and robust optimization.
The last part consists of optimizing the process with Multi-Objective (MO) strategy
taking account of the uncertainty. Metal forming process is MO problem that
consists of optimizing more than one performance simultaneously. The main goal is
to study the evolution of the Pareto front when some uncertainties can a�ect the
objective functions or the parameters. In this part, a new methodology is proposed
which presents the solutions in a new space and classify the whole solution with
their probability of failure. This classi�cation allows to identify the best solution
and can provide an idea about the reliability of each solution.

Keywords : Hydroforming, Reliability, Uncertainties, Plastic instabilities,
Response surface, Pareto front, Multiobjective optimisation


	Liste des figures
	Liste des tableaux
	Introduction générale
	Introduction au procédé d'hydroformage : État de l'art
	Introduction
	Mise en forme par hydroformage
	L'hydroformage de tubes
	L'hydroformage de tôles

	Instabilités plastiques dans la mise en forme par hydroformage
	Flambement de tube
	Plissement
	Striction
	Retour élastique

	Critères de défaillance
	Critères de défaillance pour la striction
	Critères de défaillance pour le plissement

	Présentation de la courbe limite de formage
	Méthodes de caractérisation du matériau pour l'hydroformage
	Essai de traction
	Essai d'expansion libre «Bulge test»

	Optimisation déterministe du procédé d'hydroformage
	Approche conventionnelle
	Approche «self feeding»
	Approche adaptative
	Approche basée sur une technique d'optimisation
	Limitations des approches déterministes

	Conclusions

	Propagation des incertitudes et méthodes fiabilistes
	Introduction
	Classification des incertitudes
	Incertitudes sur les paramètres
	Incertitudes sur le modèle
	Incertitudes numériques

	Intégration des incertitudes dans la mise en forme
	Modélisation des incertitudes
	Approche probabiliste
	Arithmétique des intervalles
	Modélisation convexe
	Ensemble flous et logique flous
	Approche non paramétrique
	Approche non probabiliste ou possibiliste

	Techniques de propagation des incertitudes
	Décomposition en série de Taylor
	Méthodes des éléments finis stochastiques
	Polynômes de Chaos
	Technique de krigeage
	Réseaux de neurones
	Technique de surface de réponse

	Plan d'expérience numérique 
	Plan factoriel complet
	Plan composite centré
	Plan Box-Behnken
	Plan Latin Hypercube
	Analyse de la robustesse des métamodèles

	Introduction à la fiabilité
	Concept de base
	Fonction de performance

	Méthodes de calcul fiabiliste
	Simulation de Monte Carlo
	Simulation Monte Carlo avec tirage d'importance
	Méthodes d'approximation FORM/SORM
	Principe des machines à vecteur support

	Couplage mécano-fiabiliste
	Exemples de couplage mécano-fiabiliste
	Difficultés liées au couplage mécano-fiabiliste

	Optimisation avec prise en compte des incertitudes
	Optimisation fiabiliste
	Optimisation robuste

	Conclusions

	Estimation de la fiabilité dans la mise en forme
	Introduction
	Sources d'incertitudes dans la mise en forme
	Stratégie d'évaluation de la probabilité de défaillance
	Modèle éléments finis
	Choix des paramètres incertains
	Identification des modes de défaillance
	Critères de défaillance et définition des états limites
	Identification des éléments et des zones critiques
	Trajets de déformation
	Modélisation analytique de la CLF

	Caractérisation probabiliste des déformations critiques
	Choix du plan d'expérience numérique
	Construction des métamodèles
	Validation et analyse statistique des métamodèles
	Ajustement des distributions

	Étude probabiliste de la striction
	Étude probabiliste de plissement
	Effets des corrélations sur la probabilité de défaillance
	Estimation spatiale de la probabilité de défaillance
	Fiabilité et logique floue
	Conclusions

	Optimisation fiabiliste et robuste dans la mise en forme
	Introduction
	Approche probabiliste dans la mise en forme
	Choix des fonctions objectif
	Optimisation de la mise en forme d'un tube en T
	Description du problème
	Modèle éléments finis
	Choix de la fonction objectif et définition des contraintes
	Choix des paramètres incertains
	Construction de la fonction objectif et des contraintes
	Formulation déterministe du problème d'optimisation
	Résulats et analyses
	Formulation probabiliste du problème d'optimisation
	Influence du point de départ sur la convergence
	Sensibilité des optimums aux incertitudes

	Optimisation d'un tube de forme complexe
	Description du problème
	Présentation du modèle géométrique
	Modélisation des trajets de chargements
	Définition de la fonction objectif
	Définition des contraintes déterministes et probabilistes
	Formulation déterministe et fiabiliste
	Résulats et analyses

	Optimisation fiabiliste de l'hydroformage d'une tôle circulaire
	Description du problème
	Choix des paramètres incertains
	Construction de la fonction objectif et des contraintes
	Diagramme des effets
	Robustesse des métamodèles
	Résolution déterministe du problème d'optimisation
	Résolution fiabiliste du problème d'optimisation
	Effet des incertitudes sur les optimums

	Optimisation déterministe et robuste d'une plaque carré
	Présentation du modèle éléments finis
	Choix des variables d'optimisation
	Définition de la fonction objectif et des contraintes
	Construction de la fonction objectif et des contraintes
	Résolution déterministe du problème d'optimisation
	Résolution robuste du problème d'optimisation

	Conclusions

	Optimisation Multi-Objectif en présence d'incertitudes
	Introduction
	Optimisation Multi-Objectif dans la mise en forme
	Notion de dominance et optimalité au sens de Pareto
	Formulation d'un problème d'optimisation Multi-Objectif
	Formulation déterministe
	Formulation avec prise en compte des incertitudes

	Algorithmes évolutionnaires
	Généralités
	Avantages d'un algorithme génétique

	Implémentation d'un algorithme génétique
	Principe de base de l'algorithme NSGA et NSGA-II
	Exemple d'illustration
	Effet des incertitudes sur le chemin de convergence

	Optimisation Multi-Objectif d'un tube en T
	Description du problème
	Présentation du modèle éléments finis
	Sélection des variables d'optimisation
	Définition des fonctions objectif
	Sélection du plan d'expérience et du métamodèle
	Analyse statistique des métamodèles
	Paramétrage de l'algorithme génétique

	Résolution du problème d'optimisation MO déterministe
	Identification du front de Pareto
	Critère de classification des solutions

	Effets des incertitudes sur le Front de Pareto
	Prise en compte d'incertitudes sur les fonctions objectif
	Prise en compte d'incertitudes sur les paramètres d'entrée
	Effets des incertitudes définies par des lois de probabilité

	Conclusions

	Conclusion générale
	Bibliographie

