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Vers I’asservissement du pilotage en énergie d'une
opération de forgeage : développement d'un
métamodele prédictif pour un jumeau numerique

D. URIBE?, C. DURAND?, C. BAUDOUIN? R. BIGOT?

a. Arts et Metiers Institute of Technology, Université de Lorraine, LCFC, HESAM Universite,
Metz, F-57070, France
david_santiago.uribe espitia@ensam.eu
camille.durand@ensam.eu

Résumeé :

Dans le secteur de I’aéronautique, la production est de petites séries, pour des piéces forgées
majoritairement de grandes dimensions et en matériaux hautes performances. Mettre en forme ces
piéces complexes nécessite alors des moyens de production pilotés en énergie, comme des presses a
vis ou plus généralement des marteaux pilons.

Sur ces machines, plusieurs frappes successives sont nécessaires afin d'obtenir la géométrie et
les caractéristiques mécaniques souhaitées pour la piece. Or, pour ces petites séries, [’automatisation
du processus de fabrication n’est pas nécessairement possible ou rentable et par conséquent, le
pilotage de la machine est fait sur des conditions nominales et ne s’adapte pas aux variabilités du
processus, notamment pour ce qui concerne la quantité d’énergie a délivrer coups aprés coups, la
température, les conditions de lubrification, etc. L’enjeu principal est de pouvoir apporter de la
flexibilite et de la robustesse particulierement adaptées a la petite séerie, limitant ainsi ['impact des
variabilités des parameétres du processus sur la qualité finale de la piece. Pour ce faire,
I’implémentation d’un jumeau numérique est proposée. Le projet a donc pour objectif de développer
un jumeau numérique dans le cadre de la mise en forme des matériaux massifs sur une presse a vis
pilotée en énergie. Le défi scientifique a relever est [’obtention d’un jumeau fidele a la réalite,
prédictif et réactif qui permettra le pilotage en temps réel du procédé ainsi que [’accés a des
informations non mesurables lors de la fabrication.

Une méthodologie pour la création d’un méta-modele prédictif s appuyant sur une simulation
numérique calé et se mettant a jour par apprentissage automatique est proposée. Ce méta-modele
composera le jumeau numérique. Notre approche est validée sur un cas d’étude : la compression uni-
axiale d’un cylindre de cuivre. Enfin, les phases suivantes de développement du jumeau numérique
sont présentées.

Abstract:

In the aeronautical sector, because parts are mainly of large dimensions and in high
performance materials, products are forged in small batches. Forming these complex parts requires
energy-controlled production means, such as screw presses or, more generally, forging hammer.

With these machines, several successive strokes are necessary to obtain the parts desired
geometry and mechanical characteristics. However, for these small quantities, the automation of the
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manufacturing process is not necessarily possible or profitable and consequently, the control of the
machine remains dependent on the know-how of the operators, in particular with regard to the
guantity of energy to be delivered blow after blow, the temperature, the lubrication conditions, etc.

The main challenge is to provide flexibility and robustness particularly adapted to small
batches, thus limiting the impact of process parameters variability on the part final quality. To reach
that goal, the implementation of a digital twin is proposed. The objective of the project is to develop a
digital twin in the context of forming materials on an energy-controlled screw press. The scientific
challenge is to obtain an accurate, predictive and reactive twin that will allow real-time control of the
process as well as access to information that cannot be measured during the manufacturing process.

A methodology for the creation of a predictive meta-model based on a calibrated numerical
simulation and updated by machine learning is proposed. This meta-model will compose the digital
twin. Our approach is validated on a case study: the uni-axial compression of a copper cylinder.
Finally, the following development phases of the digital twin are presented.

Mots clefs : jumeau numérique, métamodeéle, procédé de forgeage, prédiction, simulation
numerique.

1 Introduction

Dans le procédé de forgeage, les presses mécaniques a vis sont utilisées pour la réalisation des pieces
ayant besoin d’une grande énergie de déformation mais des tolérances de fabrication faibles [1]
comme dans le cas de I’aéronautique et 1’aérospatial. La tolérance de ces pieces forgées est
conditionnée par son environnement (machine, outillage, lopin, environnement) et sera liée a
différentes variables d'influence. Ces variables seront classées en fonction du moment ou elles
interagissent avec le processus (avant le forgeage, pendant le forgeage et aprés le forgeage), et
concerneront en général tous les moyens de production (lopin, outillage, presse, environnement) [2].
Parmi ces variables, certaines sont définies lors des phases de conception du procédé (forme, matériau
et taille de la matrice, type de machine, rigidité de la machine, etc.), tandis que d’autres sont établies
pour une opération spécifique de forgeage (température initiale, matériau, forme et taille du lopin,
conditions de lubrification, charge et énergie requises, etc.), ces derniéres sont alors appelées variables
du procédé.

La définition de ces variables nominales du processus se fait pour une gamme de fabrication donnée
dans le bureau de méthodes et a 1’aide de simulations numériques. Les simulations numériques
représentent un outil largement utilisé pour la fabrication prédictive. Cependant, elles ont deux
limites : 1) la réactivité, étant donné que leurs temps de calcul (souvent grand) ne permettent pas de
faire une prédiction en temps réel sur le terrain. 2) la fidélité (correspondance avec la réalité [3]),
parce qu’on s’appuie sur des modéles qui ne sont qu’une représentation parfois trés simplifiée de la
réalité. D’autre part, le processus de fabrication est soumis a des variations systématiques et/ou
aléatoires. C’est pourquoi les consignes d’un paramétre du processus (température nominale d’un
composant, dimension du lopin dans la mise en plan) doivent étre distingués des vraies conditions
opératoires [4]. Ces variables du processus sont définies dans les simulations a partir de variables du
procédé nominal (consignes) et pas réel (condition opératoire). Par exemple, si la valeur nominale
d’une cdte des dimensions initiales du lopin est fixée a x, sa valeur réelle peut étre x+Ax, liée au
processus d’obtention précédent.

Dans le but de faire face & ces problématiques de réactivité et fidélité, la création d’un jumeau
numérique est proposée. Un jumeau numérique est un ensemble de modeles adaptatifs qui vont émuler
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le comportement d’un systéme physique dans un environnement virtuel. Le jumeau numérique va
recevoir de données en temps réel de I’entité physique pour se mettre a jour tout au long de son cycle
de vie [5]. Il va prendre ces données d’entrée pour refléter et prévoir les activités de son jumeau
physique correspondant [6].
La prédiction et la réactivité sont assurées par le développement d’un métamodele prédictif sur la base
des simulations numériques et la fidélité est assurée par le calage de la simulation numérique et aussi
par I’apprentissage automatique de ce métamodele a partir des données mesurées.
La premiére proposition d’architecture d’un jumeau numérique a été faite par [7]. Dans son approche,
le jumeau numérique est modélisé en trois dimensions : I’entité physique, I’entité numérique et les
connections entre les deux (Figure 1). Des approches plus appliquées du développement des jumeaux
numériques ont été développées ces derniéres années pour de nombreuses applications [5].

Real Space Virtual Space

Information

Process

Figure 1. Modele conceptuel de jumeau numérique [7]

Un modéle plus complexe proposé par [8] a été choisi comme référence. Dans son approche, le
jumeau numérique est constitué de 5 composants (Figure 2) : I’entité physique (P), I’entité numérique
(V), les données (D), les services (S) et les connections (CN). Dans cet article, I’étude de I’entité
numérique (V) a partir de I’entité physique (P) est présenté.

Services

connectich between
services and data

CN_PV: connection between
physical entities and virtual models e

Physical entities Virtual models
Figure 2. Approche 5D pour le modele d'un jumeau numérique [8]

Le but de I’entité numérique (V) est d’émuler certaines géométries, propriétés, comportements et
régles de D’entité physique (P). Pour y parvenir, des modéles doivent étre développés afin de
représenter le comportement souhaité.

Dans ces travaux, une méthodologie pour le développement de ce modele (métamodéle prédictif) est
proposée, développée et validée. L’étude des autres composants du jumeau numérique qui pour
I’instant n’interviennent pas (données, services et connections) sera présentée dans les perspectives.
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2  L’entité physique (P)
2.1 Description

Le jumeau numérigque peut étre implanté a différents niveaux opérationnels (objet, opération, systeme,
systéme de systemes, etc.) [9].

Dans le cas de la fabrication prédictive, c’est ’opération qui est étudiée (entité physique). 1l existe
différents types d’opérations de forgeage (estampage, matrigage, filage, refoulement, forgeage libre,
etc.). L’opération étudiée dans notre cas est un refoulement simple (compression uni-axiale) a froid.
Dans cette opération, un lopin cylindrique de diametre initial DO et hauteur initiale HO est compressé
le long de son axe de révolution jusqu’a une hauteur finale HF (HF<HO) (Figure 3). Cette opération
peut étre répétée de maniére itérative (multi-coups).

Do

Ho

Piece Initiale Piéce Finale

Figure 3. Schéma du refoulement simple pour un (1) coup.

Le cceur de I’étude se compose de la presse, 1’outillage et le lopin. La presse mécanique a vis étudiée
est une presse a vis LASCO SPR400. Elle appartient a la plateforme VULCAIN et se situe dans le
laboratoire LCFC au centre Arts et Métiers de Metz. Cette presse peut fournir une énergie de forgeage
maximale de 28,9kJ pour une vitesse de coulisseau de 680mm/s. Pour piloter cette machine, un
pourcentage de 1’énergie maximale doit étre donné en consigne sur un pupitre de commande. La
grandeur de cette consigne est réglable de 1% a 100%. L’outillage pour le refoulement simple est un
tas plan et le lopin initial est un cylindre de cuivre (choisi pour sa ductilité a froid).

3  L’entité numérique (V)
3.1 Description

Au-dela d’une représentation 3D du procédé (modele géométrique), I’entité numérique doit permettre
au moins le pilotage du procédé (elle peut aussi permettre le contrdle et ’analyse). Ce pilotage se fait a
I’aide d’un modéle prédictif (Figure 4). Dans le cas de notre étude, 1’objectif de ce modéle est
d’obtenir la consigne d’énergie a donner pour obtenir une hauteur de piece finale souhaitée. Le modéle
peut aussi donner acces a certaines variables supplémentaires pour le contréle ou I’analyse du procédé.

Variables Variables de
d'entrée sortie

x1 — —— yl (consigne d’énérgie)
X2 >

x2
x4

—_| —

Xn

JE—

Figure 4. Schéma du modele prédictif

Pour assurer la réactivité, la prédictivité et la fidélité, un modele de substitution (surrogate model) est
proposé. Un modele de substitution est un type de modéle réduit (MOR) qui met en relation une
séquence de données d’entrée et de sortie (axée sur les données) dans le but de construire un
métamodele approché qui explique et reproduit leur relation [10]. Ils sont largement utilisés dans des
applications d’aide a la décision, ou il est essentiel d’avoir un retour d’information instantané [11]. Il
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existe de nombreux types de modeles de substitution en fonction du nombre de données a traiter
(approximation locale, approximation de points multiples et approximation globale) [12]. On est dans
le cas de I’approximation globale, ou 1’0n peut trouver différentes techniques comme le krigeage, la
régression polynomiale ou les réseaux de neurones perceptron multicouche (MLP). Ces derniers seront
choisis comme la technique a utiliser. 1l a été choisi pour sa haute précision dans des applications de
mise en forme tant pour la régression que pour la classification [13]-[15].

3.2 La meéthodologie pour la création du modele prédictif

La création d’un métamodele prédictif nécessite 1’accés a une base de données d’entrée et de sortie. |l
y a deux inconveénients principaux pour la création de cette base de données :
i. Laplage et lataille :
Dans le but de mieux représenter le comportement du systéme réel, il est nécessaire
d’avoir un nombre minimum de points de fonctionnement n distribués dans la plage de
travail. Cette quantité va aussi dépendre de la difficulté de I’opération a représenter. Sur
le plan expérimental, il n’est pas toujours possible de réaliser ces n expériences dans une
plage de travail assez grande.
ii.  Les grandeurs difficiles a mesurer :
Méme s’il existe la possibilité de réaliser les n expériences requises ci-dessus, la mesure
expérimentale de certaines grandeurs (champs de déformation, champs de température,
etc.) n’est pas toujours une tiche facile, voire impossible.
Dans le forgeage, on a la possibilité d’utiliser des simulations numériques. Ces simulations sont plutot
prédictives et permettent de faire face a ces difficultés. Le logiciel éléments finis FORGE® de la
société Transvalor est exploité.

La méthodologie de création du métamodele prédictif est représentée (Figure 5).

o =

=" = Modeles de
= .

- . ) Modéle prédictif et
Simulation par [ e lbre
éléments finis K i = recalibré

3 » — constamment

Validation par
expérimentation

MR/EXP
minimum

- Calage des paramétres et
coefficients de |a simulation
- -Rajout des résultats
expérimentales 3 la BDD

Figure 5. Méthodologie de création du métamodéle prédictif.

La méthode est divisée en 4 étapes dont 3 possédent des boucles de validation :
1. Le modele éléments finis (boucle 1)
2. La base de données
3. Le modéle de substitution (bouclé I1)
4. Le modéle prédictif en apprentissage automatique (bouclé I11)
Ces étapes sont détaillées par la suite.
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3.2.1 Le modéle éléments finis

La mise au point d’un modéle éléments finis pour le forgeage nécessite différentes phases (Figure 6).

Conception 2D/3D

Définition des lois de comportement
Echanges entre les composants
Définitionde la presse

Taille de la maille
Remaillage
Etude de convergence

Pas / step ; mode de stockage
Solver 2D/3D

Résultats sur le lopin, la presse, Foutillage, la simulation
Résultats scalaires, champs
Résultats sur des capteurs installés

Figure 6. Les phases pour la mise en point d'une simulation pour le forgeage.

Les phases 2, 3 et 4 sont liées a la manipulation du logiciel. La phase 1 est liée a la définition du
procedé. La fidélité du modele sera dépendante en grande partie de I’étape 1. Dans cette étape,
I’environnement de travail est reproduit et doit étre le plus proche possible de la réalité. Au niveau du
forgeage, différents phénomeénes multiphysiques se produisent en paralléle, c’est pourquoi la
définition de la presse, des outillages, du lopin, ainsi que des échanges thermiques et mécaniques sont
faites sur la base des hypotheses provenant de la littérature et de certaines données expérimentales.
Une fois ces définitions faites, une simulation de référence est créée (étape 1a, Figure 7).

Figure 7. Le modele éléments finis.

Cette simulation de référence doit étre évaluée et validée. Dans le but d’étre applicable dans un cas
industriel, un essai expérimental est réalisé ainsi qu’une simulation dans les conditions
correspondantes. A ce stade, les résultats numériques sont comparés aux résultats expérimentaux
(étape 1b, Figure 7).
Dans la confrontation entre le modele numérique de base et les expériences, deux cas peuvent se
présenter :

i.  L’écart est minimal. Le modéle numérique est dans ce cas validé et la phase de mise au

point de la simulation (Figure 7) est achevée.
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ii.  L’écart n’est pas négligeable. Dans ce cas, une étape de calage du modéle numérique doit
étre réalisée (étape 1c, Figure 7). A ce stade, il faut revenir a la définition du modeéle :
différentes hypothéses ont été faites sur les parametres du modéle (coefficients de friction,
coefficients d’échange thermique, rigidité de la presse, loi de comportement rhéologique
du lopin, paramétres du comportement rhéologique choisi, etc.)

Afin de trouver le jeu de parameétres qui permet de rapprocher le modéle numérique a I’expérimental
dont on dispose, des techniques d’optimisation déja validées pour des procédés de forgeage sont
utilisées [16]. Les méthodes d’optimisation appliquées aux simulations sont des outils largement
développés et puissants pour soutenir la conception de modeles. Un procédé d’optimisation utilisant
I’analyse inverse est envisagé dans le but de caler les paramétres numériques pour se rapprocher du
comportement expérimental. Cet outil d’optimisation a partir de 1’analyse inverse a déja été
implémenté dans le logiciel FORGE® [17], [18] et son fonctionnement est représenté (Figure 8).

Paramétres du
modéle numérique 3
modifier Paramétres
modifiés
Courbes
expérimentales

Métamodeéle pour calculer un
plan d'expérience numérique

Figure 8. Principe de fonctionnement de l'outil d'optimisation

Dans cette étude, on considére que les hypotheses sur les échanges thermiques et mécaniques ne sont
pas a remettre en cause, mais en revanche, on s’autorise a faire optimiser les coefficients de la loi de
comportement rhéologique du matériau et la rigidité de la presse. Une fois I’optimisation faite et
I’écart réduit jusqu’a une valeur optimale, il faut s’assurer que le jeu de paraméetres trouvé répond a la
physique des phénomenes. Ce n’est pas parce qu’on a une valeur numérique qui colle
mathématiquement que physiquement c’est réaliste.

3.2.2 La base de données

A partir du modele numérique validé, une séquence de données d’entrée et de sortie doit étre créée.
Cette base de données doit avoir un nombre minimal d’entrées non corrélées qui permettront de
représenter 1’état des sorties. Les entrées liées a la géométrie du lopin initial et du lopin final sont
nécessaires dans le but de prédire la consigne en énergie pour le pilotage. D’autres entrées pourraient
étre rajoutées dans le cas du forgeage a chaud (température du lopin, température de 1’outillage, etc.).
En plus de la consigne en énergie, d’autres sorties peuvent étre rajoutées afin d’analyser et controler le
procédé (champs de température, champs de déformation). La base de données peut étre représentée
comme un nuage de points selon le nombre de dimensions utilisé (Figure 9).

10
O 20N NRJ(NRJ)

Figure 9. Nuage de points avec 2 entrées et 1 sortie.
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3.2.3 Le modele de substitution

Comme il a déja été mentionné, un réseau de neurones perceptron multicouche est utilisé.

A partir de la base de données, il permettra de représenter 1’état des sorties en fonction de ses variables
d’entrée, connue aussi comme surface de réponse (Figure 10). L’architecture et le nombre de données
pour I’entrainement vont dépendre de la complexité de 1’opération. L entrainement et la validation de
ce modele se fait par I’analyse des écarts (ME, MPE, MAP, MSE, RMSE, etc.) [19].

a0
» —— — =
HO(mm) 20 ", e * 20 s b
NRJ(NRJ) HO(mm) NRJ(NRJ)

Figure 10. De la base de données a la surface de réponse.

Une fois la surface de réponse créée, une validation supplémentaire par expérimentation est réalisée
(boucle 11, Figure 5). Dans un cas industriel, les premiéres pieces issues de la fabrication seraient
utilisées pour vérifier le modéle, étant toujours proches des valeurs nominales.

Pour cette étude, on a volontairement créé un plan d’expériences plus large n’appartenant pas a la base
de données initiale pour élargir la validation sur un domaine plus large. Ces données expérimentales
serviront aussi a alimenter la base de données initiale et recalculer la surface de réponse. Des lors, le
modeéle est prét et peut étre utilisé pour la fabrication prédictive.

Il est nécessaire de préciser que I’utilisation d’un tel modeéle est faite dans une plage d’utilisation
définie, et qu’il est fait pour faire des interpolations a I’intérieur de cette plage.

3.2.4 Le modele prédictif en apprentissage automatique

La création du métamodéle (de 1’étape précédente) suit un apprentissage hors-ligne ou « Batch
Learning ». Dans ce cas, 1’apprentissage consiste en une phase d’entrainement et une phase de
validation avec une base de données initiale [20]. Il n’y a donc pas de processus de mise a jour du
modele avec ’arrivée de nouvelles données.

Pour affiner le modéle dans le jumeau numérique, il faut qu’il soit capable de recevoir des données en
« temps réel » * pour se mettre a jour tout au long de son cycle de vie [5] avec une certaine périodicité
(a définir selon le cas d’application). La solution proposée est I’implémentation d’un apprentissage en
ligne ou «online ». Dans cet apprentissage les données arrivent par lots dans le temps et le modéle
s’adapte alors a la réalité (Figure 11) [20]. Cet apprentissage en continu fait partie de la boucle IlI,
Figure 5.

Batch learning Online learning
» All data is available at » Data arrives (streams in) over time
start of training time - Must train model as data arrives!
=1 =2 =3 > time
—
Data gl algorithm ‘ l ,
* ML (3)
W 2
algorithm ‘ W

! La notion de « temps réel » est fortement liée a I’application finale du jumeau numérique (sa nature).
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Figure 11. Apprentissage hors-ligne (Batch Learning) vs apprentissage en ligne (Online
Learning)[21].
4 Cas d’étude : compression uni-axiale

Le refoulement simple a froid d’un lopin de cuivre pur de hauteur initiale HO et de diamétre initial DO
jusqu’a une hauteur finale HF est considéré (Figure 3).

+«— Qutillagerigide

- Lopin de cuivre

i
e —
i

Figure 12. Schéma en 2D de la simulation de référence. Avant (gauche) et apres (droite) I’opération.

Comme dans 1’étape la (Figure 7), des simulations de référence sont développées (Figure 12). Les
valeurs initiales des paramétres et des variables physiques de ces simulations sont fixées a partir du
plan d’expérience, de la littérature et des bibliothéques internes du logiciel Forge®. Le Tableau 1
regroupe toutes ces valeurs de la simulation de référence.

Tableau 1. Paramétres de la simulation de référence pour la création de la base de données de I'essai de
refoulement simple.

Dénomination Valeur
Diamétre Initial (D0) [18-32] mm
. Hauteur Initiale (HO) [1.5D0 - 2D0] mm
Variables - -
Energie de consigne (NRJ) [5-20] % : [1.45-5.78] kJ
Température initiale des composants (T°) 20°C (a froid)
- . Cuivre 99.7 (Bibliothéque Forge®) :
M I . . ) .
atériau lopin Loi Hansel-Spittel [22] (élasto-plastique)
Type d’outillage Deux outils rigides
Type de presse Presse a vis
Energie maximale [28.9] kJ : [100] %
. Vitesse maximale 680 mm/s
Parametres Faible frott t (Bibliothe Forge®) :
Coefficient de frottement a I’interface aible frottement ( _I _IO, éque Forge®) :
. . Coulomb limité Tresca
outil/matiere _
[ = 0.02; m=0.05]
Faible échange thermique (Bibliothéque
Coefficient d’échanges thermiques a ! g Forge C:S)u' (Bibli au
I’interface outil/matiére 2000 W/K.m2

A partir de ces simulations, une campagne expérimentale est menée a bien et les résultats d’un des
essais sont comparés a ceux issus de la simulation numérique correspondante (étape 1b, Figure 7). Les
résultats d’autres essais serviront donc pour 1’étape 3b,Figure 7, ou on valide le métamodéle.
Différentes grandeurs peuvent étre utilisées pour cette comparaison. Dans notre approche, la courbe
d’évolution de 1’effort axial en fonction du déplacement du coulisseau est prise comme référence. Le
zéro étant réglé pour le point de contact entre 1’outil inférieur et le lopin. La valeur de déplacement
dans I’opération de forgeage correspondant ainsi a la hauteur courante du lopin.
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Effort vs Déplacement
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Figure 13. Courbes effort vs déplacement : Comparaison numérique-expérimentale pour la simulation

de référence.

Pour les courbes effort en fonction du déplacement, les écarts simulations / expériences suivent tous la
méme tendance (Figure 13). Une optimisation via le logiciel Forge® est alors lancée, en ayant au
préalable choisi les parametres de la simulation a optimiser :

Premiérement, les parameétres de la loi de comportement sont choisis en fonction de I’écart
observé dans le profil des courbes effort-déplacement. En plus de cela, il y a des incertitudes
sur la pureté du cuivre et sur sa granulométrie par rapport au matériau provenant de la
bibliothéque interne du logiciel (celui utilisé pour la simulation de référence). Des essais
cristallographiques sur le matériau sont aussi planifiés.

Deuxiemement, I’outillage utilisé pour les essais a été congu tant pour des opérations a froid
comme pour des opérations a chaud. Il sert habituellement pour des travails a chaud. Des
capteurs laser et une jauge de déformation sont utilisés pour récupérer le déplacement et
I’effort respectivement. Un isolant est installé entre I’acier d’outillage et les capteurs pour les
protéger de la température. Cet isolant est un composite « MICA » et posséde une rigidité
largement inférieure a celle de I’acier. Dans ce contexte, simuler en outil rigide (simulation de
référence) n’est pas représentatif.

Les paramétres de la loi de comportement du matériau et la configuration de 1’outillage (de I’outillage

rigide vers 1’outillage déformable) sont donc retenus.

L’outil d’optimisation du logiciel Forge® [17], [18] est utilisé et aprés 180 simulations, une solution
est trouvée. La simulation optimisée présente un outil déformable (Figure 14) et les nouveaux
parametres sont présentés dans le Tableau 2.

) Lopin
) Acier d'outillage

Isolant composite « MICA »
—]

Figure 14. Schéma de la simulation optimisée (avec I'outillage déformable).

Tous les parametres sont variés mais aprés 1’optimisation ils n’ont pas tous changé (certains
parametres ne jouent pas un role important lorsqu’on travaille & froid : m1 et m3). Les paramétres de la
loi rhéologique qui n’ont pas changé ne sont pas présentés dans ce tableau.
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Tableau 2. Les paramétres avant et apres I'optimisation.

Apreés Poptimisation

Parametres Avant I’optimisation

Loi de Loi de Comportement Hf’:\r_]sel—SpitteI
compartement du Spittel (bibliothéque Forge®) (Parameétres modifiés)
e m2 =0.21554 m2=0.14
m4 = -0.00935 m4 =0.00

Outillage déformable (Acier + Isolant)

Acier d’outillage :
Loi Hansel Spittel pour X35CrMoV5-1
Type d’outillage Outillage Rigide (bibliotheque Forge®)

Isolant composite « MICA » :
Comportement élastique (E=316.5Mpa ; v=0.3)
(Optimise)

Les résultats du modele optimisé présentent des améliorations notables. Quant a la hauteur finale, qui
est notre grandeur cible, les écarts sont passés de plus de 5% en moyenne a moins de 3%. D’autre part,
les courbes effort-déplacement sont plus exactes (Figure 12).

Effort vs Déplacement Effort vs Déplacement

500
450 =
400
350
Z 300

Effort [kN]
N

& 250
£ 200
150
100

50

0 38,00 43,00

Déplacement [mm]

26 28 30 32

i : Simulation
Expérimentation Simulation Expérimentation

Figure 15. Les courbes effort vs déplacement. A gauche, avec la simulation de référence. A
droite, avec la simulation optimisée.

A partir des simulations optimisées, une base de données est créée (étape 2, Figure 5). Le choix des
variables d’entrée et de sortie se fait pour le cas le plus simple de pilotage du procédé. Les variables
enregistrées sont le diametre initial (DO0), la hauteur initiale (HO), la consigne d’énergie (NRJ) et la
hauteur finale (HF). Cinquante cas d’étude ont été choisis pour la base de données. Le temps de calcul
est inférieur & environ 5 minutes pour chaque essai étant donné qu’on travaille en 2D.

Il est nécessaire de préciser que dans le cas actuel (mono-coup) on travaille avec des efficacités de la
presse importantes parce qu’on est dans le cas des chocs mous ou inélastiques. L’efficacité correspond
au quotient de 1’énergie délivrée au lopin sur 1’énergie disponible fournie par la machine. De maniére
générale, les chocs mous sont observés pour les premiers coups et les chocs durs ou inélastiques aprés
certains coups [23]. Cela est due aux différents phénoménes subis par la piece, parmi lesquels on
trouve le durcissement et I’adoucissement [16]. En plus des quatre variables précédemment introduites
dans la base de données (DO, HO, HF, NRJ), cette notion d’efficacité doit étre considérée lors du
passage du mono-coup (actuel) vers le multi-coups.

A partir de la base de données créée, un réseau de neurones perceptron multicouche est créé et
entrainé. 1l posséde trois entrées (DO, HO, HF) et une sortie (NRJ). Dans son architecture, trois
couches cachées sont définies avec des fonctions d’activation « ReLu » (unité linéaire rectifiée). Pour
I’entrainement, différentes mesures d’écart sont comparées (MSE, MAE, MAPE) dans le but de
valider la performance du modeéle lors de la régression. Les écarts en pourcentage (pourcentage
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d’erreur absolue moyenne - MAPE) sont inférieurs au 0.2% par rapport & la base de données
numérique. Le modele est ainsi validé.

La derniére étape consiste a la mise a jour du métamodeéle a partir de nouveaux lots de données qui
sont récupérés lors de la fabrication (boucle Ill, Figure 5). Pour cette mise a jour, un nouvel
apprentissage du réseau de neurones est fait. Dans cet apprentissage, la base de données ne sera plus
celle utilisée au départ mais une nouvelle qui sera enrichie ou remplacée par des nouvelles données
selon le cas d’application.

3  Conclusions et perspectives

La création d'un jumeau numérique pour la fabrication prédictive présente différentes phases de
développement. Dans cet article, I'entité numérique et le modele de prédiction qui la compose ont été
étudiés.

La méthodologie proposée pour la création de ce métamodele de prédiction répond aux défis a relever.
Elle permet une prédiction réactive, grace a la construction d’un modele de substitution par une
technique de réseau de neurones (MLP); prédictive, étant donné qu’elle a été développée sur la base de
simulations numériques calées et validées ; et fidéle, étant donné que les variabilités dans les données
d’entrée peuvent Etre prises en compte et le modele se met a jour constamment grace a [’utilisation de
I’apprentissage en ligne.

En plus, la méthode présente également d’autres avantages : la robustesse, en diminuant 1’intervention
de I’opérateur dans le pilotage ; la flexibilité, puisqu’il est possible de rajouter différentes variables
d’entrée correspondants a différents scénarios d’étude dans le méme procédé, ou pour d’autres
opérations de forgeage (estampage, forgeage libre, filage, etc.) ; et ’amélioration du contrfle ; en
rajoutant différentes variables de sortie difficilement mesurables (champs de déformation, champs de
température, etc.) qui aideraient a 1’analyse du procédé.

Selon I’approche choisie, le développement d’un jumeau numérique comporte 1’é¢tude de différents
composants. Dans ce cas, un modéle 5D a été pris comme référence (9) et 1’étude de I’entité
numérique (V) a partir de ’entité physique (P) a été présenté (Figure 2). L’étude des autres
composants du jumeau deviennent donc nécessaires pour la suite.

Dans le court terme, en ce qui concerne le modele de substitution, il est envisagé de passer jusqu’au
troisiéme coup en intégrant 1’efficacité de la presse dans la base de données.
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