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garde mémoire des évaluations exactes des générations précédentes. Ces deux méthodes sont
appliquées a un probleme 3D d’optimisation de forme en forgeage, avec un critéere combinant
[’énergie totale de forgeage et une fonction de mesure de défaut. On présente des résultats
numeériques qui illustrent [’efficacité de ces algorithmes.
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1. Introduction

Les algorithmes d’optimisation qui peuvent se passer ddignd sont attrayants,
en particulier parce qu’ils donnent du sens a la formuiesolveur = un optimiseur
qui illustre le fait qu'une fois que I'on a construit un solwreon peut faire de I'optimi-
sation sans autre investissement supplémentaire que tte ereboucle le minimiseur
et le solveur.

Ces algorithmes appartiennent pour I'essentiel a deusetasa premiere est celle
des méthodea la Powell (Powell, 1964) datant des années 1960, dont on pourra
trouver une revue récente par exemple dans (Getnal, 1997). Ces méthodes ne
prétendent pas convenir a I'optimisation globale. La sdeorlasse est celle des al-
gorithmes évolutionnaires, en particulier les algoritsrgénétiques ou les stratégies
d’évolution. Ces algorithmes, d’essence probabilista songuspour faire de I'op-
timisation globale. John Holland (1962) en a posé les preefondateurs, et David
Goldberg (1989) a fortement contribué a les vulgariser at énentrer tout 'intérét
pratique.

Il est maintenant classique de comparer cette derniersesléess algorithmes évo-
lutionnaires, aux méthodes habituelles de descente peadiéegt. Les premiéres ne se
laissent pas piéger dans des minima locaux, mais consommer#és grand nombre
d’évaluations de la fonction codt, alors que les secondasergent vite, avec peu
d’évaluations du codt, mais n’ont aucun moyen d’échappemainima locaux s'il y
en a, sans compter que le développement, théorique ou iafiue, lié au calcul de
gradients, est souvent loin d'étre trivial.

Pour tenter de concilier les avantages de ces deux apprditiés de cet article
est la suivante : on laisse un algorithme évolutionnairgelirle processus global
de minimisation, en faisant évoluer des générations sanessd’individus. Mais,
lors de chaque évaluation de génération, des individugcphers, dits maitres, sont
judicieusement sélectionnés pour y calculer le colt exatiregradient. Ceci suppose
bien sOr que I'on puisse disposer de routines de calcul dustaili gradient, dont on se
sert avec parcimonie. Ces calculs, colteux dans le corttexi¢uel de la mécanique
numeérique, sont faits pour un trés faible nombre d'indigdmaitres- et servent a
fabriquer un ansatz qui sera utilisé pour évaluer I'ensendlels individus restants de
la génération courante.

L'utilisation d’ansatz de fonctions objectifs n’est évident pas une nouvelle idée,
les surfaces de réponse ou les réseaux neuronaux, large¥pantus en optimisation,
en sont une bonne illustration. L'originalité de notre cinttion vient du fait que I'on
utilise le gradient pour enrichir I'ansatz et des techn&de classification -clustering-
habituelles en traitement statistique de données, pontifabz les meilleurs individus
maitres, pour lesquels le colt exact et le gradient sontiigac

Nous avons implémenté, selon le principe décrit ci-avagxdpproches. La pre-
miére utilise une approximation locale discontinue, sagmwire d’une génération a
I'autre. La seconde utilise une approximation locale qurgiet avec mémoire.
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Ces deux approches sont testées sur un ensemble de fomstithsmatiques, puis
appliquées a un probléme d’optimisation de préforme enciagg.

Sachant que le colt de simulation moyen d’'un probléeme decémyg est de
24 heures de calcul, et que le nombre de simulations viséas @ optimisation
doit étre inférieur a la cinquantaine, nous avons la un bgaraentcontrel'utilisa-
tion d’optimiseurs trop gourmands en évaluations. De méaprésence d’extrema
locaux (Fourment et Ward, 2003) est un bon argunoemtre|'utilisation d’optimi-
seurs locaux. Le probleme de forgeage, domaine d’appicaéprésentatif de nom-
breux problémes en mécanique numérique, est donc un trésaindidat pour illustrer
l'intérét des approches hybrides en optimisation.

2. Principe et description de I'approche hybride

Nous ne détaillons pas le principe de fonctionnement dewithgnes évolution-
naires; a titre d’indication, on pourra se référer au livB&c¢k et al., 2000). Nous
notons désormai&E un de ceux-ci.

Une variable d’optimisation s’appelle individu. Un ensdebindividus s’appelle
une population, et UAE fait évoluer une population initiale de génération en génér
tion, selon des regles données, théoriguement jusquiarshatrité de ce processus.

Dans ce contexte, le principe de base de I'approche hybtidequs développons
est sommairement le suivant :

1) on se donne une génération num@rp formée deNi,g individus,

2) on fabriqueNy individus maitres, dont on calcule le critére exact et |algat
du critére,

3) on calcule pour le§ihg individus un critére approximatif, de co(t de calcul
beaucoup plus faible,

4) I' AEfait évoluer la population évaluée avec ce critére appraxiiyde la géné-
ration(n) &(n+ 1), puis retourne a I'étape 2, jusqu’a convergence.

Remarquons que les individus maitres ne sont pas nécessair@réexistants
dans la population courante, mais sont fabriqués selongoriime qui sera précisé
pour les deux cas d'implémentation.

On se donne une fonctiah: K ¢ RN — R que I'on cherche & minimiser sur I'en-
sembleK = [a;,b]N (contraintes de bornes). Les contraintes autres que ekt
supposées intégrées dans la formulation du critgéeentuellementia une pénalisa-
tion.

On supposera qué est de classe?(K) et que son hessien est borné &yri.e.
|| < 023(u)v,v > || <a||v|]? pour toutu € K et toutv € RN (le produit scalaire et
la norme sont ici ceux euclidiens @&").
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On suppose qu’a une génération donnée, I'algorithme &oolodire utilisé AE)
propose une populatioft formée deNing individus : ? = {x 1 <k < Njp,g} C K,
chaque individu® € RN étant noté au besoin® = (x)1<i<y.

2.1. Premiére implémentation : AG-MC, basée sur le clustering
et sur une approximatiorP1 discontinue

L'utilisateur décide du nombrbls, 4 d’évaluationsexactesdu critéreJ et de son
gradient qu’il peut se permettre. Le principe de la méthateabrs de considérer la
population? comme formée dBle 4 classes, ou clusters (agglomérats). Il s’agit d'une
partition de? en sous-ensembles contenant chacundésins les plus proches entre
eux Un algorithme trés simple et largement répandu pour réalise telle partition
est celui deK-moyennepar exemple :

1) on choisitNy points initiaux distincts quelconques,

x,(\? € Ppour1<i < Ny;

2) on affecte a chaqug,(\? les points restants qui sont plus proches (en distance
euclidienne) de lui que de tout autx%,), j #1,

on aura ainsi initialisé les cluste@s C P,

3) on calcule les nouveaux barycentres :

) i=ci
()
Xy = — Xj ourtoutx; € G 1
MG le i P i€CG [1]
ou G est le cluster numéng contenant; éléments,
4) on recommence les étapes 2 et 3 jusqu’a stationnarité,

Une fois réalisée la classification, on calcule le critérieajradientexactspour

les N barycentre9<§\i,,) € Ci, appelés individus maitres, puis on évalue le reste de la
population? selon I'algorithme :

1) pour chaque € P, identifier le clusteC; auquel il appartient,

2) faire I'approximatiorP1 discontinueJ( x) deJ( x) suivante :
300 = 306/) +030a0)-(x = x4 [2]

Une fois tous les individus évalués, I'algorithrA& est ensuite en charge de faire
évoluer la génération courante vers la génération suivante

Sous I'hypothése que le hessien, que nous avons suppos€ barie peu au sein
de chaque cluster, hypothése somme toute assez raisoyorapiut montrer aisement
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que parmi tous les points* de 7, potentiellement individus maitres, celui qui mini-

mise I'erreur d’approximatiofd(x) — J(x)| surC; est le barycentre. En effet, si I'on
note

E(x") = % ;G 13(x) —J(x)|  avecd(x) = J(x*)+0I(x*).(x— x*),

alors un développement de Taylor 3fex) & I'ordre deux montre que

E(x*) = )Zc < [D2)(Z)(x— x*),x— x* > aveczeCi.
L

Gréace a I'hypothése sur le hessien, ce dernier terme estadeni a

< X— X\, X—X* >
;,;6.

dont le minimum définit précisement le barycenxf@ deGC.

Par ailleurs, comme I'erreur d’évaluation commise en adésint] au lieu del
surG; estd(x) —J(x) =< 02J(z)(x— x,(\}f), X— xﬁ',,) > pour un certaire € C;, on voit
que, dans les zones convexesldéieux ol vivent les minima, on &(x) > J(x), ce
qui donne des valeurs artificiellement basses au critereragt ainsi d’augmenter
la probabilité des individus des zones convexed dkétre sélectionnés. Le méme
raisonnement permet de noter que les zones concaves, lievixenmt les maxima de
J, sont elles surévaluées, pénalisant ainsi leur séledtiapproximation de Taylor &
I'ordre un sur les clusters agit donc comme un filtre priviééd les zones convexes de

J, y concentrant les clusters au cours de I'évolution des géio@s.

Tests sur des fonctions mathématiques

Le premier exemple est celui de la fonctifr{x) = sin(2x) exp(2 — x). Elle a un
minimum global et plusieurs minima locaux.

La population initiale est la méme pouAE (un algorithme génétique) que pour
la méthode hybride, composée de 50 individus. Nous avoliséui clusters, de sorte
gu'ala & génération, le nombre total d’évaluations pour la méthgdiite est de 18
alors qu’il vaut 150 pour AE, voir figures 1 et 2.

L'algorithme hybride a trouvé I'extremum global alors qUAE a encore 2 can-
didats possibles : sa population est concentrée autour ddar de cet extremum,
alors que celle de AE est plus distribuée, et répartie autour de 2 extrema. Cet
exemple met en relief les propriétés de filtrage de I'aldonié hybride.

Le second exemple est en 2M(x,y) = sin(x—Yy) exp(2—y). Cette fonction a un
minimum global (environ -22026) au poirt= (—3.2874Q —8.0). Pour une compa-
raison consistante des deux approches, nous avons wiigatameétres suivants :

— pour la méthode hybride : 120 individus, 5 clusters, 6 gétngms (numérotées
de 0 a 5), pour un total de 30 évaluations,
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Figure 1. a) Représentation graphique de la fonction i) Premiére génération de
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Figure 2. Génératior3. a) Approche hybride. b) L'AE seul

— pour '’AE: 30 individus, ce qui revient & 30 évaluations par génénatio

A la génération 5, AE utilise 180 évaluations pour atteindre une approximation
acceptable de la solution optimale exacte, alors que la adétthybride utilise
seulement 30 évaluations pour atteindre un résultat deitquadmparable, voir
figure 4.

Le dernier exemple est la fonctiofa(x,y) = sin(x)cogy) de la figure 5, qui a
6 minima globaux, de valeur1, aux points(—3m/2;m), (—3m1/2;—1), (—1/2;0),
(ry/2;m), (T1/2;—T11), €t (31/2;0). Nous avons utilisé 3 clusters seulement.

Les résultats présentés figure 6 montrent I'avantage derehe hybride sur un
AE classique. En particulier, la méthode hybride a détectéBmai globaux en seule-
ment 30 évaluations |a oUAE n’en a détecté que 2 en 180 évaluations.
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Les deux premiers exemples présentés dans cette sectitentrext évidence la
propriété de filtrage de I'approximation discontinue, algue le troisieme montre
que, d'une part, celle-ci ne nuit pas a la détection de taeterema, mais que d’autre
part, le choix du nombre de clusters (3 alors que I'on a 6 ma&iborne le nombre de
minima qui seront atteints.

f(xy) = sin(x-y)*exp(2-y)

generation 0
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5 . 8 6
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Figure 3. a) Représentation graphique de la fonctign l5) Premiére génération de
I’AE ou les individus sont représentés dans I'espace pataque

generation 5 generation 5
Page 1

i i bopulation '+ i i bopulation '+
ar centerof gravity & | s minima @
minima @
2 B 2 B
ol R ol R
2 b B 2 b B
4k R 4k R
. P
ol + ] oL ]
[ £y -
+ e o
sl A I o ]
. . . . . . . . . . . .
8 6 4 2 0 2 8 6 4 2 0 2

Figure 4. Génération5. a) Hybride. b) L'AE . (Individus représentés dans I'espace
paramétrique)
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f(x,y) = sin(x)*cos(y)
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Figure 5. a) Représentation graphique de la fonctian i) Premiére génération de
I’AE (individus représentés dans I'espace paramétrique)
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Figure 6. Génération5. a) Hybride. b) L'AE (individus représentés dans I'espace

paramétrique)

2.2. Seconde implémentation : AG-MLO, basée sur une approxiroati

de Liszka-Orkisz avec localisation optimale

L'algorithme que nous venons de décrire présente deux wgoants : discontinu

et sans mémoire. En effet,

— on utilise une interpolation discontinue d’un clusterautre. Ainsi, un individu
situé a mi-chemin entre deux barycentres peut aléatoirepnendre deux valeurs lar-
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gement différentes (voir figure 7). Cependant, durant lavegyence des générations,
de tels individus ont de moins en moins de chance d’existarifidividus s’agglu-
tinent autour des barycentres),

—le second inconvénient vient de la difficulté de se servicaleuls de généra-
tions précédentes. Lorsque par exemple, d'une générafiantée, les clusters sont
disjoints, les barycentres de la génération précéderdes@als évalués exactement)
ne sont plus pertinents pour une bonne évaluakibtocale a I'intérieur des nouveaux
clusters.

Pour pallier ces deux défauts, nous avons introduit unesicméthode, que nous
décrivons ci-dessous.

Supposons donc qu’a la génération courante, on dispobi delividus maitres,
notésx&') -les anciens-, dont le critére et le gradient exactsdgja été calculés pré-

cédement (initialemeni = 0).

Nous décidons ensuite du nomk¥g d’évaluations exactes que nous nous per-
mettons a I'étape courante. Les individus sélectionndsnsee stratégie que nous
décrivons plus loin, sont notéﬁ) -les nouveaux.

Nous allons d’abord décrire comment utiliser M\g = Na + Ny individus maitres

pour réaliser I'interpolation, puis comment choisir unqgaenent optimal des houveaux

points x&'). On notera par la suité( x, y) la distance euclidienne entre deux points

ety deRN,

2.2.1. Interpolation de Liszka-Orkisz

Dans cette section, on ne fait pas la différence entre leggax individus maitres

etles anciens. On supposera donc que I'dkyandividus, notés<,(\j|> (la lettreM valant
indifféerement I'une des lettre& ou N) et dont on connait la valeur exacte du critére et
du gradient de celui-ci.

La méthode de Liszka-Orkisz (Liszka T., Orkisz J., 1980)siste en la recherche
deNing scalairegJy), approximations du critergen x¥ (individus non maitres de la
génération courante), qui minimisent I'erreur moyennedijaque suivante :

ot [ 3= (30 + 03y (x® — ) 17
ca [ (30a)+ 8300 (x4 3
= d(x®, x,(\}l))2

Un calcul simple montre que :

x D(x™) [4]
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INTERPOLATION LINEAIRE DISCONTINUE PAR AGGLOMERAT
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Figure 7. lllustration du défaut de continuité de I'interpolation pelusters, que ne
présente pas la méthode de Liszka-Orkisz

avec
1

- Z!:NM -1
= d(x0, X

D(x(k))

Cette approximation, valable pour toutX’ non maitre, est continue (en consi-
dérant le prolongement par continuilg = J(xf\},)) pour les individus maitres). La
précision augmente avec le nombre de points maitres priempte, ce qui permet
d’envisager un enrichissement progressif au cours delldiem des générations, ob-
tenant ainsi un algorithme & mémoire. Dans ce qui suit, n@us Ntéressons au
placement « au mieux » des individus maitres (placementpguabus de langage,
nous qualifions d’optimal).

2.2.2. Placement optimal des individus maitres

Durant I'évolution de la populatiof?, les nouveaux candidatéj) a étre des indi-
vidus maitres sont choisis de facon a minimiser I'erreupgr@ximation

k=Ning

T (x9) — 32

k=1
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Or, d’aprés la formulé4]

= [I(x®) = (I(x) + 030 (x9 = x)) ]
J(X(k)) — = 21 ( M . M M ) < D(X(k))
is d(x®), x{)y4
[ 21( (i) (R ONE (RO
_ O "]( ) ( XM)ax XM > « D(X(k)) [5]
i= d(x®), x{)4 |

pour certainsz!) dans?.

On supposant -grossierement- que, au voisinage des ingividitres, le hessien
est borné et ale bon signe, on peut simplifier I'expresfdnet obtenir, en approxi-

mation dezk Nind |3(x®)) — J¢|2, un critére de placemeiridépendantle la fonction-
nelleJ, quis ecrlt sous la forme

2

i=Nap 1 i=Ny 1
(i) k=Ning ZI 1 d(x x(K) X(i)) + i=1 d(X<k>,X§\i‘))2
nox) = B T [6]

=1\ it W*‘Z 1 g%, X0

ou, rappelons-le, lela anciens points maitres sont IE)%) et lesNy nouveaux, obte-
nus par minimisation del ci-dessus, sont Iexsf\'f.

Par ailleurs, sil'on garde en téte que le processus évalntive a pour vocation de
faire converger la populatio, et surtout les individus maTtreeﬁ}R, vers les minima
deJ (zones convexes), I'hypothése sur le « bon comportementhedsien n’est en
fin de compte pas si grossiére.

Lefficacité de la méthode hybride AG-MLO a été testée susiglurs fonctions
mathématiques, essentiellement en 2D ou en 3D. La compardés deux approches
AG-MC (clustering discontinu) et AG-MLO, sur ces fonctiomsthématiques, a tou-
jours donné l'avantage a cette derniere, ce qui confirmepldrtance du caractere
continu de I'approximation pour une bonne convergenceagithisation. Le lecteur
pourra se référer a (Tho, 2006) pour une présentation catipardétaillée de ces
deux approches sur de nombreux cas-tests académiques.

3. Une application en optimisation de préforme en forgeage

Le forgeage est un processus complexe, instationnairetetrient non linéaire,
dont la simulation compléete en 3D peut se réveler trés cadten temps de calcul.
C’est donc un bon exemple pour tester des approches hyltidesmisation. Pour
plus de détails sur le probléme d’optimisation en forgeages renvoyons le lecteur
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a (Antonio et Dourado, 2002 ; Fourmegttal, 1998 ; Sousa et Castro, 2002, Laroussi
et Fourment, 2004) pour la partie calcul de gradient.

3.1. Equations de forgeage

3.1.1. Le probléme continu

Nous présentons ci-aprés un trés court résumé des équatimahélisant le pro-
bleme de forgeage. L'écoulement de matiére vérifie les rascfondamentaux de
la mécanique des milieux continus, le matériau obéissaatlai Ide comportement
Norton-Hoff, et les effets d'inertie et de gravité étant lngfs. On suppose également
que le matériau est rigide, incompressible et homogéne.

Les équations sont les suivantes :

div(io(v))=0, div(v)=0, o=s-pl, p:—%trace(o) [7]
avec
s=2K(\/§'§)m_1é ot Eo,/2i:k [8]
3¢

Ici, v désigne le champs de vitessde tenseur des vitesses de déformatimie
tenseur des contraintgs)a pression hydrostatique.

Sur la surface en contact avec l'outillage, na@€r, on impose des conditions de
type Signorini et une loi de frottement de Norton :

( Vouul) n< é eton <0
(V= Vi) §] 00 =0 [0}
T

0U[I|

= —aK|Aw|9 A v

ou v, ., estla vitesse de l'outild la distance de contaciit le pas de temps, la
scission de frottement, &tv; la vitesse relative tangentielle.

A chaque itération en temps, les équations d’équilibre igstatique doivent vé-
rifier les conditions d’incompressibilité et de contacts@kux conditions sont trai-
téesvia une formulation mixte. La pression hydrostatiquest alors le multiplicateur
de Lagrange de la condition d’incompressibilité, et la pi@s de contact normail
(e < 0) est celle de la condition de contact.
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La formulation faible s’écrit donc sous la forme :

YV, fo2K (VEE)™ e e dw + [y, aK||Av][T A v vids
—fancpC(v*.n)ds— Jo pdiv(v¥)dw=0

(10]
V'JC*7 _fagpc 'JC* |:(V_ Voutil) n— §:| dSS O’

vp*, — Jo prdiv(v)dw=0.

ou nous avons noté*, p* etpc* les fonctions tests correspondant aux champs et
K. Le bordoQ . désigne la surface de contact potentiel.
3.1.2. Le probléme discrétisé par éléments finis

Nous avons utilisé un élément fini de typ& + P1 en vitesse-pression, stabilisé
par I'ajout d’'une bulle, afin de satisfaire la condition diaidsibilité LBB.

Sommairement, on note

k=NN Kk k=NN Kk k=NN Kk
Xp = XANK v = VENK,  pn = PKNK. [11]
2, 2, 2

les approximation®1 de géometrie, vitesse et pressidiy étant le nombre total de
nceuds du maillage. Par commodité, on note aussi= 3 <-\N 5 1=3 Bk VK.

A chacun desN incréments de temps du procédé instationnaire, on obtient u
systeme d’équations discrétisées qui s’écrit (on a omisthr fincrémenten temps) :

vk=1,...,NN,j=1,2,3
- —1. ;
th 2K (\/§8h)m €h: BJden =+ fanhGKHAVhth_l (AVht. ej) deSh

+ ) [12]
+0c Lag,,(K) [(Vk ~ Voutit) .n~ Z—i} N¥Sc— Jo, Prtr (BI)dwh = 0

Vk=1,...,NN, [q N¥div(vh)dwh = 0.

ol pe est le coefficient de pénalisation de la condition de confda distance du
nceudk a l'outil, [x]™ désigne la partie positive de g la j¢ composante de la base
canonique eflyo ., la fonction caractéristique de la discrétisée de la sudagmntact
potentiel.

L'ajout d’une fonction bulle pour enrichir I'interpolatiodu champ de vitesse (in-
terpolation P1+) permet d’'introduire un terme de stabiigadans les équations. Ce
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terme additionel vient modifier la seconde équation de [13sure la satisfaction de
la condition de LBB. Pour plus de précision, on renvoie lddac a (Coupezt al,,
2001).

Associé a un schéma d’intégration explicite en temps, ot ggsumer le systéeme
d’équations non linéaires du procédé de forgeage sousrzefor

Vi=0,...,N—1 R(Xi,Vi,P)=0 Xii1= X+ ViAt. [13]

3.2. Optimisation

Le processus de forgeage dépend naturellement de la gé®aetson nombre de
ses composantes. Parmi ces derniéres, I'outil de forge taple initial (préforme)
jouent un réle particulierement important. Dans le cas gg@né& géométrie de la
composante que I'on cherche a optimiser est supposée aécliide d'un jeu de
parameétres que nous noterqns/ecteur qui représente par exemple les sommets du
polygone de contréle si I'on modélise la géométrie par defmsas de Bézier.

Les équations discrétes de forgedt@] s'écrivent, en soulignant la dépendance
vis-a-vis des paramétres de la géométrie cible :

Vi=0,....,N=1 Ri(gXi(W,Vi(w),RME) =0 Xir(k) = Xi(W+ Vi(WAt. [14]

Le forgeron peut alors définir une fonction colt & minimiggi; X, V,P), qui est
généralement un indicateur de non-qualité (apparitiorpks, défaut de remplissage,
etc.) Lorsqu’on cherche & minimiser cette fonction avec mé¢hode de descente,
on se heurte a la difficulté classique de calcul direct duigradiue au fait que les
solutions X; (W), Vi(W), P (1) dépendent implicitement des paramétres géométriques
W Cette difficulté peut étre levée a l'aide de la méthode drt’édjoint, dont nous
rappelons ci-aprés I'application au probléme de forgeagje(Laroussi et Fourment,
2004) pour plus de détails.

3.2.1. Calcul du gradient par état adjoint

Pour une géométrig donnée, on résout les équations discrétes de forgeage [14],
qui nous permettent d'évaluer le critéte

Nous posons par définition

(W) = D Xi (W), Vi(w,P(W) [15]

On se donne un ensemble de contraiegour les variableg. Le probléme est
alors le suivant : migm @(1), pour la résolution duguel nous souhaitons disposer du
gradient.
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Pour cela, il est trés classique d’introduire le lagrandiedéfini par

N-1
A(A; X, V,P) = ®(; X, V,P) + onia(xi,vi,la.). [16]

Grace aux équatiorj$4], on remarque que :
YA, A X (W), V (), P() = @ X (1), V (1), P(H) = @(W), [17]

A\ . . .
d'ou: z—u(p;)\; X (W), V(W),P(p) = g—ﬁ(u) qui est le gradient cherché.
L'essentiel de la méthode de I'état adjoint réside dans wixdintelligent deA,
permettant de calculer le gradient cherché, sans avoircalealles dérivées des solu-
tions (appelées variables d’état) par rapport aux varsatbdeformeu.

La différentiation composée nous donne (en omettant de fest@arguments des
fonctions)

dn_ (oo S owdx loodv, Noodn 18]
du  \ou  &oX; du &0V, du & oR du
aR dXij OR dV; ORdR

+20 ( T, dn "9V dp ' om du)
Introduisons les variables intermédiaires (Laroussi efrfrent, 2004)

op  I=N- 1( 0 1 0R;

Wi=N-1..-1 Fi=oo—+ ’) [19]
' 0X J,ZH a%; TNax,

Vi = I . ,

et notonsW = P et = 0 ) les bons candidafs sont alors calculés,
1

en sens retrograde en temps, en résolvant les systéemesdmgaivants :
R I '
Vi=N-1,...,0 <6W>)\' <0W+Atr) [20]

Finalement, I'expression du gradient du colt est donnée par

dop, ~ dA  od Nt oroR dXo
d—u(u)—d—u—a—“"ﬂ‘i; i a“—Fr 1d—u. [21]
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3.2.2. Choix des parameétres de contrdle

. daXx , I
Dans la formule du gradiern2l], le termer_ld—uO représente la sensibilité du

L N . oR; .
co(t vis-a-vis de la forme du lopin initial, ou préforme. I.teeneskiT a—? représentent
la sensibilité du codt vis-a-vis du modéle mécanique luragdonc en particulier
vis-a-vis des conditions de contact, pour lesquelles largdoe de I'outil de forge est

déterminante.
La formule du gradient peut étre relativement simplifiéesdiéun des cas :
— optimisation de la forme de I'outil de forge seul :

dXo

OR,
=% 7O

— optimisation de la préforme seule :

d Xo oR
rm #0, ET 0.
Nous avons choisi le second cas, pour lequel la formule ddignase réduit a :
do 0o d Xo o, . N . . .
d—u(u) = M + r_ld—u' ce qui neécessitera tout de méme la résolution de toutetk sui

retrograde en incréments de temps des systemes linéaimagslpaf20].

3.2.3. Choix des critéres a minimiser

Nous avons considéré deux types de fonctionnelles obgetthergie totalebe
et une mesure de défaut de re@lz. Ces criteres sont donnés par :

tfin
o — /
to
/A

tfin £ A
=t /f 1/ (_i> ds| dt [23]
tin—toJy | S Jaa, \Em

ou Q; est le domaine discrétisé au tenip€¢ et Qy; ses surfaces respectivement en
contact et libre, e§ = faQ“ ds Les termes et€, sont le taux de déformation équiva-
lente et sa valeur moyenne,Jeest un coefficient d’amplification, choisi suffisament
grand pour représenter la fonction maximum, tout en présea différentiabilité du
critere (dans la pratique, est de I'ordre de 10).

/c:édw+ r.vds} dt [22]
Qt 0Qct
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3.3. Résultats numériques d’optimisation

Nous présentons dans cette section un cas d’applicatiarstinelle en optimi-
sation de forgeage d’'un engrenage. Une préforme initialeetjrenage forgé sont
présentés figure 8.

Figure 8. Préforme initiale et piece forgée

La préforme recherchée étant axisymetrique, on se contieni paramétrisation
de la surface de révolution, plus précisement de son boregm@mmontré en figure 9.
Les calculs de forgeage sont faits en résolvant le problethed@ir une géométrie
représentant le /10 de I'engrenage.

La figure 9 montre également les directions autorisées msuparameétres. Par
ailleurs, la contrainte de volume constant permet d’expriom des paramétres en
fonction des autres, ce qui évite de gérer cette contraintéva@au de I'optimiseur, ne
gardant plus que les contraintes de bornes du type< | < by.

Nous avons testé plusieurs algorithmes d’optimisationalgorithme de descente
de type BFGS, un de type stratégies d'évolution avec métataddE-Meta, et les
deux méthodes présentées dans cet article, utilisantstdesedeux un algorithme
génétique pour piloter I'optimisation, et dont I'implémation AG-MC utilise une
interpolationP1 discontinue, alors que AG-MLO utilise I'interpolationmtue de
Liszka-Orkisz.

La fonction coQt qui a été optimisée est la moyenne des détéxes d'énergice
et de défaut de reptbr :
1 e 1 og
2 CDEopt 2 cDRopt’
la valeur optimale®eopt et Propt de chaque critére ayant été calculée séparement.

Ce probleme a bien plusieurs extrema locaux, la fonctiorn cofnbinant des critéres
antagonistes.

(0]

Les formes optimales obtenues sont présentées figure H3, i€tdultats d’optimi-
sation résumés dans le tableau 1.
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Figure 9. Parametrisation de la préforme et construction du domaiaeacul 3D.
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Figure 10. De gauche a droite : forme de référence proposée par le forgdrAsco-
forge, puis les formes optimales obtenues par BFGS, SE;M&t&MC et AG-MLO

Sur ce cas complexe, notons la « convergence » des algostéwnodutionnaires,
paramétrés pour faire 6 calculs exacts par génération,gmer@dgénérations, soit un
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co(t total de 48 évaluations exactes. Par contre, I'algorit BFGS stagne au bout
d’'une dizaine d'itérations.

Le tableau 1 comparatif donne un Iéger avantage a AG-MLO equceoncerne
le gain par rapport au critére initial. Le gain en co(t de gh#tst beaucoup plus inté-
ressant a souligner; on remarque en effet que I'on diviselpax ce colt par rapport
a ce que colte I'algorithme SE-Meta.

REF | BFGS | SE-M | AG-MC | AG-MLO
CRITERE 1.19| 1.15 1.08 1.075 1.064
GAIN 0% 3% 9% 9.3% 10.3 %
COUT %SE-Meta| - (stagne)| 1 0.76 0.52

Tableau 1.Tableau comparatif des résultats d’optimisation. Le co@BR4Meta ex-
prime le colt de calcul nécessaire pour obtenir une solusemblable a celle de
SE-Meta, prenant en compte que le calcul des gradients siéeesviron 30 % du
co(t de calcul du critére

4. Conclusion

Nous avons présenté dans cette étude une approche d'agtomnitiybride, dont
le principe est de faire piloter I'optimisation par un alglome global, généralement
gourmand en évaluations, et de tirer profit de la dispoédile gradients, pour fournir
a ce dernier des approximations trés peu colteuses de loionodt. La contribution
originale de ce travail concerne le choix des points ditsmsipour lesquels le colt
exact et le gradient sont calculés. On obtient ainsi une adétd’ optimisation globale
dont on maitrise a I'avance le codt en calculs.

Cette méthode a été implémentée, avec un algorithme géeétamme pilote, de
deux facons : la premiére, sans mémoire, utilise une apmation discontinue. La
seconde, avec mémoire des évaluations exactes précéddiliss I'approximation
continue de Liszka-Orkisz. Ces deux algorithmes se sodiéé\efficaces et robustes
sur des fonctions tests mathématiques, puis nous les apptigeés en forgeage.

Notons que pour réduire le temps de calcul, la loi de compuetd a été simplifiée
en une loi linéaire newtonienne. Nous avons pu constatetags@ution optimale du
probléme newtonien n’est en général pas celle du problésmiplastique réel, tant
en ce qui concerne les efforts que pour I'apparition de seflette approche démons-
trative est une premiére étape vers I'étude de modéles palstes mais également
plus complexes et chers en évaluations. En effet, sur ugrabaussi complexe que
le forgeage, et dans des situations concrétes, I'apprdopémisation hybride permet
de réduire significativement le colt de calcul ou augmenisibEement, a codt fixé,
la qualité des résultats obtenus, rendant ainsi possigéithisation 3D en forgeage a
co(t raisonnable.
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