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Introduction générale 
Les entreprises qui conçoivent et fabriquent des produits mécanique font face a 

une importante concurrence, pour se démarquer elles doivent proposer des produits 

répondant aux besoins du client et ayant un cycle d’obtention  consomment le moins 

de ressources et de temps. L’usinage des mâtereaux occupe  une place très importante 

dans la fabrication mécanique, les industriels spécialisé dans ce domaine ont besoins 

d’amélioré leurs processus de production pour augmenté la productivité amélioré la 

qualité et réduire les couts de revient.      

 

L'optimisation des conditions d'usinage fait partie des stratégies intelligentes 

très efficaces pour réduire le temps de cycles, améliorer la qualité, accroitre la 

productivité et réduire les coûts d'usinage pour que les produits usinés deviennent 

compétitif tout en satisfaisant les besoins des clients. 

La plupart des modèles d'optimisation des paramètres d'usinage se consacrent à 

des opérations simples, avec un nombre limité de variables, comme le tournage le 

fraisage, perçage ect…. L’optimisation  des  paramètres  d'usinages se complique  

quand  un  grand  nombre  des contraintes sont inclues, de sorte qu'il est difficile de 

résoudre ce problème par les méthodes non conventionnelles.  Malgré  cette  difficulté, 

l’algorithme génétique (GA) [Sardinas et al., 2006 , Djenane, 2001, Yusupet al., 2012], 

l’optimisation par essaim de particules (PSO) [Ameur, 2005, Gao et al., 2012]  et 

l’algorithme de colonie de fourmis (ACO) [Vijayakumar et al. 2003, Cus et al., 2009], 

ont pu trouver de solutions a ces problèmes. 

 

Le but de cette thèse est de présenter des modèles de programmation 

mathématique pour l'optimisation des paramètres de coupes pour les opérations de 

tournage, fraisage en bout et pour plusieurs opérations sur une pièce. Nous allons aussi 

proposer une stratégie d’optimisation par algorithme génétique pour résoudre ce 
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problème pour les opérations d'ébauche et de finition à passe simple, passes multiples 

et pour plusieurs opérations réalisé sur une pièce.  

Nous allons décrire les équations de base qui vont permettre la construction des 

fonctions objectifs, qui incluent le coût d’usinage et le temps d’usinage, avec les 

contraintes pratiques telles que le fini de surface, les efforts de coupe, la température 

de coupe, la puissance de la machine, nous allons par la suite présenter deux méthodes 

pour optimiser les paramètres de coupe :  la méthode du simplexe pour le cas de 

tournage à passe simple et la méthode des  algorithmes génétiques pour les autres cas, 

l’optimisation des nombres de passes pour les opérations de tournage à passes 

multiples sera résolue par la méthode de la programmation dynamique, nous allons 

aussi fournir des exemples numériques pour chaque cas. 

L’utilisation des stratégies intelligentes permet de réaliser des gains importants 

aussi bien quantitatifs que qualitatifs; les coûts et les temps d’usinage diminuent grâce 

à des réglages optimaux des paramètres de coupe. 

 

L’organisation de la thèse se présente en cinq chapitres : 

Le premier chapitre décrit un état de l’art sur les caractéristiques des problèmes  

d’optimisation et les méthodes utilisées pour la résolution des problèmes 

d'optimisation combinatoire. 

Le deuxième chapitre est consacré à l’optimisation des conditions d’usinage par 

Algorithme des simplex. Nous avons utilisé la méthode des simplexes pour un cas de  

tournage, pour une passe unique d’usinage pour montrer comment la fonction multi-

objective peut être utilisée pour déterminer les conditions d’usinage pré-optimal ou 

optimal. 

Le troisième chapitre est réservé à l’optimisation des conditions de coupe pour 

un cas de fraisage en bout par l’algorithme génétique, nous avons trois critères à 

optimiser le temps, coût de production. 

 

Dans le quatrième chapitre, nous allons appliquer l’approche citée dans le 

chapitre deux, mais pour l’optimisation des conditions d’usinage à passes multiples. 
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Le cinquième et dernier chapitre est consacré à l’optimisation multi-stage des 

conditions d’usinage, il s’agit de déterminer le temps d'usinage minimum auquel une 

opération peut être complétée ou le coût d'usinage minimum possible dans un temps 

d’usinage approprié. 

Enfin, une conclusion générale parachève le travail réalisé. 
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Chapitre 1 

 
Rappels bibliographiques           
 

 

1.1 Introduction 

L’optimisation est la discipline permettant de déterminer analytiquement ou 

numériquement la meilleure solution à un problème, au sens d’un certain critère. Elle 

est fondamentale dans la résolution de nombreux problèmes liés à l’industrie, à 

l’économie ou à la science de la physique, en vue d’obtenir un gain d’effort ou de 

temps. La qualité de la solution obtenue dépend généralement du modèle utilisé pour 

représenter le problème réel et de la méthode de résolution adoptée. 

Le développement des modèles théoriques et des techniques traitant des problèmes 

d’optimisation a connu une accélération spectaculaire, particulièrement après la 

deuxième guerre mondiale. 

Durant cette période, les ingénieurs se sont trouvés face à des problèmes de taille et 

de complexité croissante, ce qui fut une motivation pour la recherche de méthodes de 

résolution fiables et systématiques. La plupart d’entre elles reposent sur un socle solide 

de résultats théoriques établissant les conditions pour leur convergence vers la solution 

optimale recherchée. 

Nous allons présenter dans ce chapitre les  travaux  qui  ont  une  incidence  sur  le  

projet que  nous traitons. 

 

1.2 Revue  de la littérature 

Nous allons  commencer  cette section par  un petit historique de la recherche 

dans le domaine  de l'optimisation  des  procédés  d'usinage. 
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En  1950, Gilbert propose  pour sa part  que  la minimisation  du  coût  et la 

maximisation du taux  de production  soient  les  critères adéquats  pour 1'étude 

économique des  procédés  d'usinage. Il  considère lui  aussi la vitesse de coupe 

comme seule variable sur  une  opération de tournage.  Il  ressort  qu'il y a  une  vitesse  

de coupe  pour le  coût  d'usinage minimum et une  autre,  plus  élevée, pour le  taux de 

production  maximum. 

           En 1964, Wu a  présenté  une  étude  de la  durée  de vie  des  outils  de coupe  

basée  sur  des  surfaces de réponses  des  plans  d'expérience.  Il  a  utilisé  cette 

technique  pour mener  une  étude d'optimisation des  conditions  de coupe  en se 

servant d'un plan composite pour étudier la durée  de l'outil  sous  l'influence  de trois 

variables  indépendantes,  l'avance,  la  vitesse de coupe  et  la profondeur  de coupe  

axiale.  Les  tests sont  conduits  en usinage par  tournage. 

Chua et al., en 1991, se sont  consacrés,  quant  à  eux,  à 1'optimisation  des  

conditions  de coupe en utilisant  des  modèles mathématiques de durée  de vie  d'outil, 

des  forces  de coupe  et de puissance consommée. Les  modèles sont  développés  

seulement en terme  des  facteurs jugés  influents  qui  se résument  dans la  vitesse de 

coupe,  1'avance par  dent et  la  profondeur de coupe  axiale.  

Agapiou, en  1992a,  déterminé  les  conditions  d'usinage pour des opérations  

de passe  unique et multi passe  en minimisant  une  combinaison  linéaire  du coût et 

du temps  de production.  Son  modèle est donc multicritère et permet de résoudre le  

problème à  l'aide  d'une  méthode  de gradient  pour une  passe  unique. Il  utilise  la 

programmation  dynamique  pour résoudre  son  modèle multi passes.  

En 1997, Alauddin et El-Baradie se sont intéressés,  à  travers  les  plans  

d'expériences,  au développement  d'un modèle de vie  de l'outil  en fraisage  en bout 

de l'acier (190 HB) en mode  d'usinage  sans  lubrification  et en  grande vitesse.  Le  

modèle développé  est fonction  de la vitesse de coupe, de l'avance  par  dent et de la 

profondeur de coupe  axiale. 

Kuang-Hua et Hung-Yen, en 1997, ont  développé  un modèle de précision 

dimensionnelle  par la  méthode  des  surfaces  de  réponse  pour  l'usinage  en  
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fraisage  périphérique  sans lubrification  d'un alliage d'aluminium,  sous l'influence  

de la dureté  Brinell du matériau à  usiner, de la vitesse de coupe, de l'avance  par  

dent, de la profondeur de coupe  axiale  et de la profondeur de coupe  radiale.  

Munoz-Escalona et Cassier  (1998)  proposent  un  modèle qui  semble  très 

performant  pour prédire le  fini  de surface de plusieurs  aciers  machinés sur  un tour. 

Leur modèle tient compte de la vitesse de coupe,  de la vitesse d'avance, de la 

profondeur  de coupe  et du rayon  de coin de l'outil.  Ils utilisent  un plan d'expérience  

pour vérifier leurs résultats.  Ils  ne font  pas  d'optimisation,  mais se contentent  de 

modéliser la surface fini et, encore  une  fois,  leur  modèle n'est pas  adapté  au 

fraisage  en bout. C'est finalement  en 1999 que  Lou, Chen et Caleb  proposent un 

modèle adéquat  pour modéliser le  fini  de surface d'une  opération de fraisage  en 

bout. Il  s'agit  d'un modèle empirique  basé sur  un plan d'expérience  qui  tient compte 

des  trois variables  les  plus importantes pour le  fraisage  en bout:  la vitesse de  

coupe,  la vitesse  d'avance  et la profondeur  de coupe. 

C’est 1999 Choudhury  et El-Baradie ont  étudié l'effet  de l'avance, de la 

vitesse de coupe  et de la profondeur  de coupe  axiale  sur  la durée  de vie  de l'outil, 

le  fini  de surface et les  forces  de coupe,  pendant  l'usinage en tournage                  

de l'Inconel 718. Leur étude  porte  sur  le  développement  et la modélisation  des  

surfaces  de réponse  du système  concernant  la  durée  de vie  de l'outil, le  fini  de 

surface et  les  forces  de coupe  à 1'aide  des  plans d'expériences  utilisant  la 

méthodologie  des  surfaces  de réponses.  

Al-Ahmari  (2001)  présente  un modèle très  complet,  pour déterminer  les  

paramètres  d'usinage d'une  opération de tournage  multi passes. Comme il s'agit  d'un  

modèle  hautement  non  linéaire,  il  propose  d'utiliser  un  logiciel d'optimisation 

commercial pour le  résoudre. 

La technique d’optimisation par l’algorithme génétique (GA) à été utilisée par 

M. Assas et al (2001) pour  résoudre un  problème  d'optimisation  des  conditions  de  

coupe  multicritère dans  le  processus  de  tournage.  Les  auteurs  optimisent  le  coût  

et  le  temps  de  production simultanément.  Les résultats de calcul montrent une nette 
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diminution des coûts et du temps d'usinage par rapport à la méthode du simplexe et 

celle du gradient trouvé par Agapiou 1992a.    

Dans le travail de Monreal et Rodriguez (2003), les processus de planification  

et  de choix  de machine-outil, dans les  opérations  de fraisage  à  grande  vitesse, sont  

altérés  par  l'anomalie  entre la durée  de cycle  idéale  et  réelle.  L'influence  de la  

stratégie  de chemin d'outil  et  des  avances  élevées  sur  la  durée  de cycle  a  été  

démontrée  avec des  chemins d'outil  en mode zigzag  à  différents angles  

d'orientation.  Ces  expériences, avec le  centre d'usinage, montrent  une  réduction 

significative des  avances  moyennes réelles  de l'outil comparativement aux  avances  

programmées  dans la fabrication  assistée  par  ordinateur sous certaines  conditions  

de coupe. 

Parent en 2007, présente  un modèle de programmation mathématique  pour 

l'optimisation  des  paramètres  d'une  opération de fraisage  en bout.  Ce modèle   

contient cinq variables de décision  suivantes:  vitesse de coupe,  vitesse d'avance, 

diamètre  de l'outil,  profondeur de  coupe  radiale  et profondeur  de  coupe  axiale.  

Ces  cinq variables  devront  être considérées à  la fois  pour plusieurs  passe  

d'ébauche et une  passe  de finition,  ce qui fait un total de dix  variables.  Il a  aussi 

proposer  un algorithme  génétique pour résoudre  ce problème à  dix  variables  pour 

les  opérations  d'ébauche  et de finition. 

Liang Gao et al (2012) proposent une nouvelle méthode basée sur l'optimisation  

par  essaim  de  particules  cellulaire  (CPSO) pour  résoudre  le  problème 

d'optimisation des paramètres de coupe (la profondeur de coupe, l’avance et la vitesse 

de coupe) du  processus  de  fraisage multi-passe. L’objectif est  de  minimiser  le 

temps  total  de  production. Les  résultats d'un  cas  d'application  illustrent l'efficacité 

de l’approche proposée que la plupart des variantes d’optimisation par essaim  de 

particules (PSO).   
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1.3   Techniques d’optimisation d’usinage 

 1.3.1 Optimisation d'un dispositif 

Un problème d’optimisation est défini comme étant la recherche d’un optimum 

(minimum ou maximum) d’une fonction donnée. Dans de nombreux cas, les fonctions 

à optimiser sont accompagnées d’un nombre de contraintes qui évoluent dans une 

partie de l’espace de recherche. On parle dans ce cas des problèmes d’optimisation 

sous contraintes. 

La méthode de base de l’optimisation est la méthode d’essai et d’erreur: il s’agit 

de tester un certain nombre de solutions potentielles jusqu'à l’obtention d’une solution 

adéquate.  

 
Figure 1.1 : L’apprentissage par essai et erreur par un schéma  

à trois niveaux [Popper, 1997] 
   

Soit un problème figure 1.1: une situation nouvelle se présente et nécessite une 

solution qui n’est pas connue. La méthode d’essai et erreur et alors employée : un 

grande nombre de solutions potentielles sont mises à l’essai. 

Les solutions inadéquates sont éliminées, jusqu’à ce qu’un essai se révèle 

satisfaisant les algorithmes informatiques constituent un puissant outil pour 

l’automatisation de ce processus [Popper, 1997]. 
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Figure 1.2 Processus d’optimisation selon Asimow [Balachandran, 1993]. 

 

La figure 1.2 présente les trois étapes du processus d’optimisation : analyse, 

synthèse et évaluation. Tout d’abord, il convient d’analyser le problème et d’opérer un 

certain nombre de choix préalables : 

 Variable du problème quels sont les paramètres intéressants à faire varier? 

 Espace de recherche dans quelles limites faire varier ces paramètre? 

 Fonction objectives quels sont les objectifs à atteindre? 

 Méthode d’optimisation quelle méthode choisir?  

Une fois effectuée ces différents choix, la méthode choisie synthétise des solutions 

potentielles qui sont évaluées, puis éliminées jusqu’à obtention d’une solution 

acceptable. Si nécessaire, le problème peut être redéfini à partir des solutions déjà  

obtenues. 

1.3.1.1     Variables du problème  

Les variables peuvent être de natures diverses. Par exemple, pour une opération 

d’usinage il peut s’agir de la matière à usiner, les conditions de coupe, etc. C’est à 

l’utilisateur de définir les variables du problème. Il peut avoir intérêt à faire varier un 

grand nombre de paramètres afin d’augmenter les degrés de liberté de l’algorithme. 

Dans notre étude nous désignerons par ݔଵ, ݔଶ….,ݔ les n variables du problème. 

Celles-ci  peuvent  être  réelles,  complexes,  entières,  booléennes,  etc.   
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1.3.1.2  Espace de recherche 

Dans certains algorithmes d’optimisation, tels que les stratégies d’Evolution, 

l’espace de recherche est infini : seule la population initiale est confinée dans un 

espace fini [Bäck ,1991]. Mais dans le cas des algorithmes de type Monte Carlo et 

génétique, il est généralement nécessaire de définir un espace de recherche fini. Cette 

limitation de l’espace de recherche n’est généralement pas problématique. En effet, ne 

serait ce que pour des raisons technologiques ou informatique (taille de la fenêtre de 

modélisation), les intervalles de définition des variables sont en général limités. De 

plus, la plupart du temps on a au moins une idée des ordres de grandeur des variables 

du problème.  

Nous désignerons par ݔ  et   ݔ௫  les bornes de chaque variable ݔ : 

 ݔ ≤ ݔ ≤   ௫ݔ

 

1.3.2 Fonction objectif et fonction d’adaptation 

Les grandeurs à optimiser peuvent être par exemple une consommation, un 

rendement, un profit, un temps de production, un coût, une durée de vie d’un outil, 

etc.….. Un algorithme d’optimisation nécessite généralement  la définition d’une 

fonction rendant compte de la pertinence des solutions potentielles à partir des 

grandeurs à optimiser. 

Il s’agit de la fonction d’adaptation (ou fitness fonction en terminologie anglo-

saxonne). L’algorithme convergera vers un optimum de cette fonction quelle que soit 

sa définition. La pertinence de la solution dépendra donc de la pertinence de la 

question  posée à l’ordinateur [Deneux 1993]. La fonction f doit donc traduire en 

langage mathématique suivant le désir de l’utilisateur. 

 1.3.2.1  Objectif unique 

Dans le cas d’un objectif unique la définition de la fonction d’adaptation ne 

pose généralement pas de problème. Par exemple, si l’on se fixe l’objectif de trouver 

une solution dont le coût de production dans une opération d’usinage est minimal, 
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cette fonction sera égale au coût. Le calcul de la fonction d’adaptation se fait en deux 

étapes .On commence par évaluer les caractéristiques des solutions potentielles en 

utilisant le modèle, puis on calcule la fonction d’adaptation à partir de ces 

caractéristique. 

1.3.2.2   Objectifs multiples 

Les problèmes d’optimisation doivent souvent satisfaire des objectifs multiples, 

dont certains sont concurrents. Une méthode classique consiste  à définir des fonctions 

objectifs fi, traduisant chaque objectif à atteindre, et de les combiner au sein de la 

fonction d’adaptation. On établit ainsi un compromis. Le plus simple est de se ramener 

à une somme pondérée des fonctions objectifs [Fonseca, 1993] : 

                         f =∑ ݓ ݂                                                                          (1-1) 

Ou les valeurs des poids ݓ restent bornées dans l’intervalle [0;1] et leurs sommes 

égale à un ; c’est à l’utilisation de fixer convenablement les poids  ݓ. 

On peut souvent classer les objectifs par importance mais les poids seront 

généralement adaptés par tâtonnement, jusqu’à l’obtention d’une solution acceptable. 
 

A la place d’une somme, on peut également utiliser un produit du type: 

                         f = ∏ ݂
௪

                                                                       (1-2) 

ou des expressions plus complexes. 

Il faut néanmoins être conscient des effets d’une telle combinaison des 

objectifs. En effet, deux solutions potentielles dont les fonctions objectives n’ont pas la 

même valeur peuvent aboutir à une même valeur de la fonction d’adaptation. De plus, 

un algorithme utilisant une telle approche ne convergera que vers une seule solution 

alors qu’il existe peut-être toute une famille de solutions remplissant les objectifs 

fixés. L’optimisation à objectifs multiples est un domaine de recherche très actif 

actuellement, de part les enjeux économique et industriels auxquels il répond. 

Des concepts tels que les niches écologiques ou l’optimalité de Pareto semblent 

prometteurs pour la résolution de ce genre de problème [Fonseca, 1995]. 
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1.4   Méthodes d’optimisation 

La résolution des problèmes d’optimisation est réalisée à l’aide des méthodes et 

algorithmes  d’optimisation qu’on peut les présenter  sous  la  forme  de  deux  

familles:  les  méthodes déterministes et les méthodes stochastiques. 

La  recherche  menée  par  les  méthodes  déterministes  est  guidée  par  des  critères 

mathématiques et analytiques, tandis que pour les méthodes stochastiques, une partie 

de la recherche est conduite de façon aléatoire. 

 

1.4.1 Les méthodes déterministes 

Les méthodes déterminismes sont généralement efficaces peu coûteuses, mais 

qui nécessitent une configuration initiale (point de départ) pour résoudre le problème.  

L’efficacité des méthodes déterministes s'articule autour de la rapidité de l'évaluation 

de la fonction ou selon la connaissance à priori de la dite fonction. 

La recherche des extrema d'une fonction  f revient à résoudre un système de n 

équations à n inconnues, linéaire ou non: 

                                                      (1-3) 

Les  méthodes  déterministes  peuvent  être  classées  en  deux  catégories  

principales :  les méthodes locales et les méthodes globales.  

Pour les méthodes locales, ils assurent la convergence vers l’optimum de la 

fonction la plus proche de la solution courante en explorant son voisinage. Ainsi, pour 

les méthodes globales, ils s’attachent à converger la solution vers l’optimum global de 

la fonction. 

On peut donc utiliser des méthodes classiques telles que la méthode du gradient 

ou la méthode de Gauss-Seidel [Ciarlet, 1990 et  Nougier, 1987]. En général, 

l'utilisation de ces méthodes nécessite comme étape préliminaire la localisation des 

extrema. Celle-ci peut être faite, par exemple, sur un graphique ou par une 

discrétisation fine de l'espace de recherche. 

Le problème d’optimisation en fabrication a été toujours classé comme 

complexe vu le nombre  de  variables  et  paramètres  introduits,  les  contraintes  

techniques  à  respecter,  les objectifs à atteindre… Ce caractère difficile a poussé les 
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chercheurs à la mise en  place  des méthodes d’optimisation dans le cadre de 

l’optimisation pour la fabrication. Sonmez et al., en 1999 ont étudié le fraisage à passe 

multiple basé sur le critère de maximum de taux de production en utilisant 

l’algorithme  adopté  dans  les  travaux  de  [Agapiou, 1992] (programmation 

dynamique et programmation géométrique) dans le cadre de l’optimisation des  

opérations  du  tournage.  Bien  que  les  résultats  obtenus  montrent  une  

amélioration  au niveau  de  la  qualité  des  résultats obtenus, les techniques 

d’optimisation utilisées  dans  ce travail montrent un minimum local ainsi qu’un temps 

important pour converger. 

 

1.4.1.1  Les méthodes de gradient 

Pour la résolution d’un problème d’optimisation à l’aide de cette méthode on 

procède comme suit [Chong et Zak, 2011]:  

- On  choisit  un  point  de  départ 0ݔ et  on  calcule  le  gradient ∇݂(0ݔ) :  ce  

gradient  indique  la direction de la plus grande augmentation de ݂.  

- Après, on se déplace d’une quantité 0ߜ dans le sens opposé au gradient et on 

obtient le point 1ݔ :  

                                                   (1-4) 

- Ainsi, on engendre une série de points (ݔ ,…,2ݔ ,0,1ݔk) qui permet de se 

rapprocher de plus en plus de l’optimum :  

                                                  (1-5) 

Avec 0 < ߜ représente le pas de déplacement à chaque itération. Si ce pas est 

fixe, on parle de la méthode de gradient à pas prédéterminé.  

L’inconvénient majeur de cette méthode est la dépendance de la convergence au 

choix du pas. Ceci peut conduire à un processus de résolution lent. C’est dans ce sens 

que la méthode de la plus forte pente est mieux à utiliser. Cette dernière a l’avantage 

de libérer le choix du déplacement ߜ qui doit être calculé en minimisant à chaque 

itération la fonction: 

                                                       (1-6) 
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1.4.1.2  La méthode de Newton 

Elle  consiste à utiliser d’une manière itérative l’approximation quadratique de 

la fonction objective ݂ à l’itération courante ݔ et de minimiser cette approximation.  

L’application de la méthode de Newton nécessite les hypothèses suivantes : 

- La fonction ݂ est continue et deux fois différentiable.  

-  est défini positif. 

Ainsi, de la même manière que la méthode de gradient, on définit la suite {ݔ} 

comme suit :  

                                         (1-7) 

La méthode de Newton est considérée comme puissante à cause de sa 

convergence rapide, en particulier si l’estimation initiale de la solution 0ݔ est  

suffisamment  proche de  la  solution optimale. 

 

1.4.2 Les méthodes stochastiques 

Les  méthodes  d’optimisation  stochastiques  s’appuient  sur  des  mécanismes  

de transition probabilistes et aléatoires. Cette caractéristique indique que plusieurs 

exécutions successives  de  ces  méthodes  peuvent  conduire  à  des résultats  

différents  pour  une  même configuration initiale d’un problème d’optimisation. 

Ces  méthodes  sont  de caractère itératif où le processus d’optimisation est 

guidé partiellement ou totalement par un processus stochastique. 

 

Plusieurs techniques d’optimisation ont été utilisées pour la résolution des 

problèmes de  l’optimisation en fabrication. Mais, ils ont été accompagnés, dans la 

majorité des cas, de certaines  carences  au  niveau  de  la  qualité  des  résultats  

obtenus.  Ce  manque  a  été  résolu  par l’adaptation  des  méthodes  méta-heuristique  

dans  le  cadre  de  l’optimisation  pour  la fabrication [Hassine, 2015]. 

 On s’intéresse dans ce qui suit à la présentation des méta-heuristiques. Ces 

algorithmes sont basés sur l’exploration aléatoire probabiliste d’une ou plusieurs 

régions de l’espace de recherche.   
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1.4.2.1 Les algorithmes génétiques 

Les  algorithmes  génétiques  (GA)  sont  des  méthodes  utilisées  dans  les  

problèmes d’optimisation. Ils tirent leur nom de l’évolution biologique des êtres 

vivants dans le monde réel.  

Le concept d’algorithme génétique a été proposé par [Holland, 1975] pour 

décrie les systèmes adaptatifs, et popularisée par  la suite, par [Goldberg, 1998]. Ces 

algorithmes cherchent à simuler le processus de la sélection naturelle et de la 

génétique  dans  un  environnement  défavorable  en  s’inspirant  de  la  théorie  de  

l’évolution proposée par le scientifique C. Darwin. Dans un environnement,  « les 

individus » les mieux adaptés tendent à vivre assez longtemps pour se reproduire alors 

que les plus faibles ont tendance à disparaître [Dridi, 2005]. 

Un algorithme génétique va reproduire ce modèle d'évolution dans le but de trouver 

des solutions pour un problème donné (figure 1.3). On fera usage, alors, de termes 

empruntés au monde des biologistes et des généticiens et ceci afin de mieux 

représenter chacun des concepts abordés: 

 

1- Dans notre cas, une population sera un ensemble d'individus. 

2- Un individu sera une réponse à un problème donné, qu'elle soit ou non une 

solution valide du problème. 

3- Un gène sera une partie d'une réponse au problème, donc d'un individu. 

4- Une génération est une itération de notre algorithme. 

 

Un algorithme génétique va faire évoluer une population dans le but d'en 

améliorer les individus. Et c'est donc, à chaque génération, un ensemble d'individus 

qui sera mis en avant et non un individu particulier. Nous obtiendrons donc un 

ensemble de solutions pour un problème et pas une solution unique. Les solutions 

trouvées seront généralement différentes, mais seront d'une qualité équivalente. 
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Figure 1.3 Schéma d’algorithme génétique d’optimisation [Chibane2013] 

 
Principes généraux 

Le  but  des  algorithmes  génétiques  est  de  déterminer  les  extrêmes  d'une  

fonction : f  X →R,  où  X  est  un  ensemble  quelconque  appelé  espace  de  recherche  

et  f   est appelée fonction d'adaptation ou fonction d'évaluation ou encore fonction 

fitness [Bouallagui, 2010].  

Pour utiliser l'algorithme, on doit disposer des cinq éléments suivants :  

1. Un principe de codage de l'élément de population. Cette étape associe à 

chacun des points de l'espace d'état une structure de données. Elle se place 

généralement après une phase de modélisation mathématique du problème traité. La 

qualité du codage des données conditionne le succès des algorithmes génétiques. 

2. Un mécanisme de génération de la population initiale. Ce mécanisme doit 

être capable de produire une population d'individus non homogène qui servira de base 

pour les générations futures. 

3. Une  fonction  à  optimiser.  Celle-ci  retourne  une  valeur  appelée  fitness  

ou fonction d'évaluation de l'individu.  
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4. Des  opérateurs  permettant  de  diversifier  la  population  au  cours  des 

générations et d'explorer l'espace d'état. L'opérateur de croisement recompose les 

gènes d'individus existant dans la population, l'opérateur de mutation a pour but de 

garantir l'exploration de l’espace d'états.  

5. Des paramètres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de 

générations  ou  critère  d'arrêt,  probabilités  d'application  des  opérateurs  de 

croisement et de mutation. 

 

Représentation   

Les AG traditionnels utilisent le codage binaire comme représentation des 

solutions. Chaque individu est représenté par un vecteur binaire (ou chaîne de bits), 

don t chaque élément prend la valeur 0 ou 1. Ce vecteur est une concaténation des 

paramètres à optimiser, chaque paramètre étant transformé   en une série binaire. La  

Figure 1.4 présente un exemple du codage binaire d’une solution avec 3 paramètres. 

Chaque paramètre est représenté par une série binaire de 4 chiffres {0,1}. 

 
Figure 1.4 Exemple du codage binaire d’une solution potentielle  avec 3 paramètres 

[Tien Tho Do, 2006] 

 

Sélection des parents 

La sélection est un opérateur clé sur lequel repose en partie la qualité d’un 

algorithme  génétique. Dans cette étape, les chromosomes de  la population actuelle 

sont sélectionnés pour être les parents de la génération suivante. En accord avec la 

théorie de l’évolution de Darwin, les meilleurs  individus doivent survivre et en créer 

les nouveaux. Il existe plusieurs méthodes pour choisir les meilleurs individus, par 

exemple  la sélection  proportionnelle, la sélection par tournoi, la sélection par  rang, la 

sélection selon l’état d’équilibre, etc. Parmi celles- ci,  la sélection proportionnelle et la 

sélection par tournoi sont les méthodes les plus utilisées.   
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Remplacement 

L’étape de remplacement sert à déterminer quels  individus parmi les parents de 

la génération courante et leurs enfants, seront les parents de  la génération suivante.  A 

la différence de l’étape de sélection, durant laquelle des individus peuvent être 

sélectionnés plusieurs fois, lors de l’étape de remplacement, un individu est ici 

sélectionné une fois et il survit alors à la génération suivante ou pas du tout et il 

disparaît définitivement de l’évolution en cours.  

Plusieurs stratégies de remplacement sont présentées dans la littérature pour les 

AG : remplacement générationnel,  remplacement élitiste, remplacement continu. 

 

Croisement 

Le croisement est l’opérateur principal des AG. C’est un opérateur génétique 

relatif à  plusieurs individus parents (souvent deux). Son rôle consiste à combiner les 

génotypes des individus pour en produire un nouveau. Il fait  partie du mécanisme  de 

convergence de  l’AG, qui permet de concentrer la population autour des meilleurs 

individus. On distingue plusieurs types de croisements possibles. Les plus utilisés sont:  

Croisement à 1 point [Holland, 1962].  

Croisement à multipoints [De Jong et al.,  1991]. 

Croisement uniforme [Syswerda, 1989]. 

 

 
Figure 1.5 Méthodes de recombinais on (croisement) utilisées par l'AG 
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Mutation 
Les AG utilisent l’opérateur de mutation comme  moyen de préserver la 

diversité de la population. Elle inverse aléatoirement les bits du génotype, avec une 

faible probabilité, typiquement de 0,01 à 0,001. D'autre part, la mutation assure une 

recherche locale  aléatoire  autour  de  chaque  individu.  Dans  cet  ordre  d'idée,  la  

mutation  peut  améliorer considérablement la qualité des solutions découvertes [Assas 

and Djenane 2003]. 

La  Figure 1.6 nous montre un exemple de la mutation binaire. 

 

 
Figure 1.6 Méthodes de mutation  utilisées par le AG 

[Tien Tho Do, 2006] 

 
 
1.5   Insertion et Elitisme 

Il existe, en général, deux façons de procéder à l'insertion des individus produits 

lors de l'application des opérateurs génétiques de croisement et de mutation. Tout 

d'abord, l'implantation de l'opérateur d'insertion pourra être totale lorsque la population 

est remplacée par de nouveaux chromosomes. Une deuxième méthode, en régime 

permanent ("steady-state"), consiste à insérer immédiatement dans la population les 

chromosomes qui viennent d'être croisés et mutés. Pour l'élitisme, la principale 

implantation est celle où les meilleurs individus sont conservés à chaque itération. Le 

nombre d'élites est défini par un % du nombre total d'individus dans la population. Une 

autre forme d'élitisme est celle où, lors de la création de deux enfants par deux parents, 

une comparaison est faite entre ces quatre individus et les deux meilleurs sont 

conservés. 

 

1.6   Choix des paramètres 

Beaucoup d'efforts ont été déployés dans le domaine des AG afin de démontrer 

de façon analytique ou empirique les paramètres optimaux. Les travaux de. [Eiben et 
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al. 1999]  font état d'une multitude de techniques pour l'obtention de ces paramètres. 

Entre autres, le taux de mutation Pm proposé est défini par 1/L où L est la longueur du 

chromosome. Une version dynamique équivalente peut aussi être implantée. Dans 

l'équation (1-8), le taux de mutation décroît en fonction des générations ce qui permet 

une recherche plus vaste au départ et plus raffinée à la fin. Pour le taux de croisement 

les valeurs les plus souvent préconisées sont  pc Є  [0.6, 0.95]. [Eiben et al.1999] 

précisent que le taux de croisement ne doit pas être inférieur à 0.6. 

ܲ  =  ቀ2 + ିଶ
்

. ቁݐ
ିଵ

                                                             (1-8) 
 

1.7 Optimisation multi-objectif : définition et principes de base 

Coello Coello et al. (2002), Coello Coello (2000, 2001), Miettinen (2001), ont 

déjà présenté  les  principes  et  les  notions  de  base  d’une  optimisation  à  objectifs 

multiples. Un problème d’optimisation multi-objectif peut être formulé de la manière 

suivante [Coello Coello et al., 2002] : 

Trouver le vecteur qui satisfasse les m contraintes d’inégalités et les  p contraintes 

d’égalités suivantes :  

( ) 0      1,2,....,ig x i m                                                            (1-9)
 

( ) 0      1,2,....,ih x i p                                                             (1-10) 

où : gi et hi sont les contraintes exprimées sous forme mathématique en optimisant 

(minimiser ou maximiser) le vecteur de fonctions suivant :  

 1 2( ) ( ),  ( ),.....,  ( ) T
kf x f x f x f x                                                   (1-11) 

sachant que 1 2, ,.....,
T

nx x x x       est le vecteur des variables de décision. 

Le  principe  d’une  optimisation  multi-objectif  est  différent  du  principe  

d’une approche mono-objectif. Le but principal d’une optimisation mono-objectif est 

de trouver la solution optimale globale qui résulte en la meilleure valeur (plus petite ou 

plus grande) de la fonction mono-objectif. Dans un problème d’optimisation multi-

objectif, il y a plus qu’une fonction objectif ( 2)k  , chaque fonction objectif pouvant 

avoir une solution optimale différente. Le but d’un problème multi-objectif est de 

trouver de « bons compromis » plutôt qu’une seule solution. Lorsqu’il y a plusieurs 

objectifs, la notion d’optimum change et il est préférable d’utiliser un autre  terme,  le  
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terme  le  plus  couramment  adopté étant  l’optimum  de  Pareto (Pareto optimum), 

[Coello Coello et al. (2002)].   

Définition 1 (Pareto  optimal) : Un  vecteur  des  variables *x S    (S  région 

réalisable) est un optimum de Pareto si, pour chaque x S  et  1,2,...,I k  , soit 

( ( ) ( *))i I i if x f x   ou bien, il existe au moins un tel que :
 

( ) ( *)i if x f x   

Au  lieu  d’une  unique  solution,  l’optimisation  multi-objectif  donne  lieu  à  

un ensemble  de  solutions  optimales.  Toute  solution  de  cet  ensemble  est « 

optimale » dans le sens qu’aucune amélioration ne peut être faite sur un critère de  

cette  solution  sans  dégrader  au  moins  la  valeur  d’un  autre  critère.  Ces solutions 

optimales forment l’ensemble des solutions Pareto optimales. 

Définition 2  (La  dominance)  :  Une  solution  A  domine  une  solution  B  si  et 

seulement si :    1,2,..., :    ( ) ( )   et    1,2,..., :   ( ) ( )i I i i j jk f A f B j k f A f B     . 

Si la solution (A) domine la solution (B), on dit que (B) est dominée par (A) ou bien 

(A) est non dominée par (B) ou entre les deux solutions, (A) est la solution non 

dominée. 

Les solutions « Pareto optimales » sont connues sous le nom de solutions « non 

dominées ». La représentation de ces solutions non dominées dans l’espace des 

objectifs est appelée « le front de Pareto ». La figure 1.4 montre l’exemple d’un front 

de Pareto pour le problème de minimisation de deux objectifs. Les points en blanc 

représentent le front de Pareto [Dridi, 2005]. 

 

 
Figure 1.4   Exemple d’un front de Pareto 
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1.7.1  AG pour l’optimisation multi-objectif   

Dans  la  plupart  des  AG  d’optimisation  multi-objectif  développés,  il  

s’agira  de satisfaire les deux points suivants [Deb, 1999] :  

1) trouver des solutions aussi proches  que  possible  des  vraies  solutions  Pareto 

optimales,  c’est-à-dire converger le plus possible vers le front de Pareto. 

2) trouver un ensemble de solutions très variées, tout le long du front. 

Le tout premier algorithme évolutionnaire d’optimisation multi-objectif 

s’appelle VEGA  (Vector  Evaluated  Genetic  Algorithm),  AGEV : Algorithme 

Génétique  à Évaluation Vectorielle) et a été présenté par Schaffer en 1985 [Coello 

Coello, 2001]. Cet algorithme considère une population de  N individus. Ces individus 

sont répartis en k sous-populations, chaque valeur de k représentant un objectif à 

optimiser. À chaque génération, un nombre de sous populations est généré par 

sélection  en  fonction  de  l’objectif  k.  Ensuite,  ces  sous-populations  sont 

regroupées pour former une nouvelle population de N individus et les opérateurs de 

croisement et de mutation sont appliqués.   

  L’avantage  de  cet  algorithme  est  qu’il  est  facile  à  implanter  mais  son 

inconvénient majeur est qu’il a tendance à générer des solutions qui excellent dans un 

seul objectif, sans tenir compte des autres objectifs. Toutes les solutions de moyenne 

performance, qui peuvent être de très bons compromis, risquent de disparaître avec ce 

type de sélection [Dridi, 2005]. 

 
 

1.8  Conclusion 

Le problème d’optimisation des conditions d’usinage en général est un 

problème d'optimisation très difficile à résoudre. Les modèles utilisés se regroupent 

principalement parmi les problèmes de satisfaction de contraintes, ces modèles 

demandent tous deux méthodes de solution rigoureuses. Parmi les méthodes utilisées 

pour la résolution des problèmes d'optimisation combinatoire on note la fouille 

cascade, la fouille Tabou, le recuit simulé et les algorithmes génétiques. Un survol des 

principales caractéristiques de ces méthodes de solutions a donc été fait.  
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Chapitre 2 
   
Optimisation des conditions d’usinage par algorithme 
des simplex (cas de tournage passe simple)  
 

2.1 Introduction  

L’optimisation des régimes de coupe consiste à chercher les valeurs optimales 

des paramètres de coupe (vitesse de coupe, vitesse d’avance, etc.….) en tenant compte 

de certain critères (le coût de la production, le temps de la production, la productivité, 

ect...)  

L’intérêt de l’optimisation des régimes de coupe réside dans la réduction du 

prix de revient  des pièces à usiner, l’augmentation de la productivité, l’amélioration 

de la précision et la simplification des programmes d’usinage. 

La méthode d’optimisation proposée dans notre étude consiste à la formulation 

de la fonction objective en se basant sur deux critères économique le temps de 

production totale et le coût de production. 

Dans ce chapitre nous avons utilisé la méthode des simplexes pour un cas de  

tournage, pour une passe unique d’usinage, on se basant sur l’exemple [Agapiou 

1992a] dans le but de comparer et d’améliorer les résultats trouvés, et de monter 

comment la fonction multi-objective peut être utilisée pour déterminer les conditions 

d’usinage pré-optimal ou optimal. 

2.2  Formulation du problème d’optimisation 

La formulation du problème de l’optimisation d’une seule passe exige la 

connaissance de quelques équations mathématiques qui représentent les paramètres 
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économiques et physiques du processus d’usinage représenté par le système pièce-

machine-outil. 

2.2.1  Critères d’optimisation 

Parmi, les principaux critères d’optimisation nous pouvons citer : 

 Le Coût de production 

 Le temps de production 

 

2.2.1.1 Coût de production  

La minimisation du coût de production ܥ reste l’objectif principal dans les 

procédés de production mécanique lors de l’élaboration d’un produit quelconque. 

 
2.2.1.2  Temps de production 

Dans le domaine de la fabrication mécanique, l’expérience nous a montré que le 

temps de production est la principale donnée vu son importance pour la détermination 

des régimes de coupe. En fonction de cette dernière, nous pouvons noter deux points 

essentiels. 

1. plus les régimes de coupe sont réduits, plus les temps nécessaires à l’exécution 

des différentes opérations sont élevés et par conséquent l’augmentation du prix 

de revient  

2. L’augmentation du régime de coupe provoque l’usure rapide des outils, d’où 

leurs changements assez fréquents, conduit à une augmentation du prix de 

revient. 

De ces deux déductions, il ressort que pour réaliser des produits dans les 

meilleurs délais, il faut réduire le temps de production, tout en essayant de garder le 

coût le moins élevé possible. 

 

2.3   Formulation de la fonction objectif 

Le coût de la production et le temps de production total sont associés pour la 

formulation de la fonction objectif. 
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Le coût de production par pièce pour une opération d’usinage contient la 

somme des coûts pour l’outillage, l’usinage, le temps de changement d’outil, le temps 

de montage et démontage de la pièce et le temps du retour rapide [Agapiou 1992a]. 

 (2-1)                                             (ோݐ+ݐ)ܥ+(௧ܥ+௦ݐ.ܥ) .(/Tݐ) +ݐܥ=௨ܥ             

Le temps de coupe par passe ݐ est donné par : 

=ݐ            గ..
ଵ..

                                                                                         (2-2) 

Ou, V et f sont respectivement, la vitesse de coupe et la vitesse d’avance «variables 

d’usinage» tandis que, D et L sont respectivement le diamètre extérieur et la longueur 

de la partie de la pièce à usinée. 

L’équation de la duré de vie de l’outil «modèle de Taylor» est de la forme :  

        ܸ. ݂ఈభ݀
ఈమܶఈయ =  (3-2)                                                                          ܭ

Ou, ߙଵ, ,ଶߙ  ଷ et K son des constantes empiriques, ݀ est le pas de la profondeur deߙ

coupe pour une passe donnée. 

Ainsi, le coût de production est donné par: 

 .A.ܸିଵ.݂ିଵ+A.ܸቀܥ=௨ܥ భ
ഀయ

ିଵቁ.݂ቀഀభ
ഀయ

ିଵቁ.݀ቀഀమ
ഀయ

ቁ.ܭቀି భ
ഀభ

ቁ.(ܥ.              (2-4)      (ோݐ+ݐ) ܥ+( ௧ܥ+௦ݐ

Avec       A=  గ..
ଵ

                                                                                              (2-5) 

Le temps total exigé pour produire une pièce est la somme des temps 

nécessaires pour l’usinage, le changement d’outil, le retour rapide d’outil et le temps 

de montage et démontage de la pièce. 

௨ܶ=ݐ +ݐ௦.൫௧
் ൯+ݐோ+ݐ                                                                          (2-6) 

2.3.1   Les contraintes 

L’optimisation de la fonction objectif nécessite souvent des limitations pratique 

des conditions de coupe (puissance de coupe, gamme des vitesses et des avances, 

résistance de l’outil, etc...). 
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Les limitations additionnelles sont nécessaires pour la stabilité du processus de 

coupe et le respect de la qualité de la pièce à usiner. 

2.3.1.1 Choix de la profondeur de coupe 

La profondeur de coupe à un effet important sur la durée de vie de l’outil. Ce 

pendant, celle-ci en général, est plutôt affecté par la variation de la vitesse de coupe et 

de l’avance que par la profondeur de coupe [Agapiou 1992a]. 

Le compromis le plus favorable entre la durée de vie de l’outil et le taux 

d’enlèvement du métal se réalise pour les grandes valeurs admissibles de la profondeur 

de coupe. 

Dans les opérations d’ébauche, le travail avec des grandes valeurs de 

profondeur de coupe entraine une diminution de la durée de vie de l’outil. 

La sélection de la profondeur de coupe maximale dépend de : 

a)-  la matière et la géométrie de l’outil 

b)-   la force de coupe 

c)-   la puissance de la machine disponible  

d)-   la stabilité du système outil-pièce-machine et la précision dimensionnelle  

e)-   l’exigence des états des surfaces usinées. 

La matière et la géométrie d’outil sont déterminées à partir du taux 

d’enlèvement des coupeau et par la flexion sous les forces appliquées à celui-ci. 

Généralement la considération (a) est assurée par les fabrications des outils. 

La considération (a) devient significative quand la flexion et les vibrations sont 

importantes. 

Le broutement est un facteur majeur responsable pour la limitation de la 

profondeur de coupe à cause de ses effets sur l’état de la surface, la précision 

dimensionnelle, la durée de vie l’outil, et la durée de vie la machine. 

 

2.3.1.2   Choix de l’avance  

Les variations de l’avance ont une influence très importante sur la durée de vie 

de l’outil en comparaison avec la variation de la profondeur de coupe. 
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L’avance dans une opération de finition est limitée par l’exigence de l’état de 

surface et peut souvent être prédit à un certain degré en se basant sur la surface finie et 

le rayon du bec d’outil. 

Néanmoins, une avance surestimée est généralement obtenue et peut être 

ajustée en tenant compte de la matière d’outil, la matière de la pièce, le lubrifiant et les 

angles de coupe. [Agapiou 1992a]  

 

2.3.1.3   Choix de la vitesse de coupe  

La vitesse de coupe a un plus important effet sur la durée de vie de l’outil que la 

profondeur de coupe et l’avance. 

Il y a certaines combinaisons préférées entre l’avance, la vitesse de coupe et la 

profondeur de coupe qui facilitent l’enlèvement des coupeaux, ils dépendent 

principalement du type de la matière d’outil et de la pièce. Ces données peuvent être 

fournies par les fabriquant des outils de coupe sous forme de logiciels. 

 

2.3.1.4 Limitation des contraintes 

Les contraintes physiques suivantes sont considérées pour la formulation du 

problème : 

1)      Limitations sur l’avance, la vitesse de coupe et la profondeur de coupe. 

    ݂ ≤ ݂ ≤ ݂௫                                                                           (2-7) 

   ܸ ≤ ܸ ≤  ܸ௫                                                                         (2-8)                                                                                           

  ݀  ≤ ݀ ≤ ݀௫                                                                         (2-9)                                                            

2)      Puissance utile maximale de la machine outil : 

  La puissance maximale permise est donnée en fonction de la vitesse de coupe, 

la vitesse d’avance et la profondeur de coupe. [Agapiou 1992a] 

0.0373.ܸ.ଽଵ.݂.଼.݀
.ହ ≤ ܪ ܲ௫                                               (2-10) 

3)     Etat de surface : 

      La limitation de la rugosité de surface est donnée par. 

  14.785.ܸିଵ.ହଶ.݂ଵ.ସ.݀
.ଶହ ≤ ܴܵ௫                                           (2-11)                                           
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4)     La température : 

     La contrainte de température est donnée par l’inégalité (2-12) (Hati et Rao, 1976): 

74.96.ܸ.ସ.݂.ଶ . ݀
.ଵହ -17.8≤ Ѳ௫                                               (2-12) 

5)     La force de coupe : 

     La contrainte de la force maximale de coupe permise  (Iwata et al., 1972): 

844.ܸି.ଵଵଷ.݂.ଶହ.݀.ହ ≤  ௫                                               (2-13)ܨ

Toutes les équations mentionnées ci-dessus déterminant les contraintes ont été 

développées par des données expérimentales collectées pour les études de l’usinage 

des aciers ordinaires. Ces dernières ont été choisies à partir de trois sources 

différentes.  

Les valeurs des contraintes et les coefficients des exposants sont en fonction de 

la matière et la géométrie d’outil, ils ont été obtenus pour les mêmes limites des 

vitesses de coupe, avances et les profondeurs de coupe mentionnées dans le tableau 

(2.1). 

En général la fonction objectif est constituée de plusieurs variables tels que la 

profondeur de coupe, l’avance, la vitesse de coupe. C’est un problème variable 

multidimensionnel pour lequel il est difficile de visualiser les résultats pour la 

présentation graphique du problème.  La fonction multi-objectif est réduite à un 

problème de deux variables, la vitesse de coupe et l’avance puisqu’ils sont les 

paramètres les plus importants comme cela à été discuté auparavant. 

Tableau 2.1 Les paramètres d’usinage [Agapiou 1992a] 

Paramètre Valeur  paramètre valeur 
L 203 mm ݐோ 0.13   min/pass 
D 152 mm ݐ 1.5  min/pièce 
ܸ  30 m/mn Ѳ௫ 500 °C 
ܸ௫  200 m/mn ߙଵ 0.29 
݂  0.254 mm/tour ߙଶ 0.35 
݂௫  0.762 mm/tour ߙଷ 0.25 

 ௫ 2 μm K 193.3ܨܵ
ܴܵ௫  8 μm ݐ௦ 0.5  min/arrête 
ܪ ܲ௫  5 kW ܿ 0.1   u/min 
 ௫ 1100 N ܿ௧ 0.5  u/arrêteܨ
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2.4   Méthode de la programmation géométrique [Lee and Trang, 2000] 

La programmation géométrique consiste à trouver un vecteur de variable x de N 

dimensions, telle que : 

       ݃(x)                                                                          (2-14)                                                                                        

est minimisé en satisfaisant les contraintes M : 

ఙ(ݔ)݃ߪ ≤ 1                                                            (2-15)  

Le signe de la fonction ߪ(±1) associé à ݃ crée la possibilité de traiter les 

problèmes de ce que l’on appelle programmation géométrique inverse avec des 

contraintes qui semblent être originales tel que : 

݃(x)≥ 1                                                                        (2-16)                                                                                          

En effet quand l’équation (2.16) est validée :     −[−݃(ݔ)]ିଵ ≤ 1 

La fonction     ݃(x)=∑ ௧ߪ
௧
ୀଵ ௧ ܺܥ

௧                                                    (2-17)                                

Pour m=0, 1,2,…, M. 

Ceci est connu comme la forme primitive avec ߪ௧(±1) comme signe de la 

fonction du ݐé terme et de ݉é expression et ou le coefficient du même terme 

ܿ௧ > 0,la ݊é composante du vecteur x est ݔ >  ௧ est l’exposant duܽ ݁ݑݍ ݈݈݁݁ݐ 0

݊é variable avec le ݐé terme de ݃ et Tm est le nombre de termes dans݃. 

Les fonctions  ݃ sont appelées posynomiales lorsque tous les ߪ௧sont positifs. 

Elles sont appelées signomiales si un terme quelconque ߪ est négatif. 

Du a l’introduction de ߪ et ߪ௧, le nombre de types de problèmes 

d’optimisation pouvant être traitées d’une manière efficace par la programmation 

géométrique a augmenté d’une manière considérable. 

Ce problème primitif peut être condensé par la technique de Duffin [Lee and 

Trang 2000]. Si ݃ sont posynomiales ou par la technique de Passy ils sont 

signomiales. 
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Dans notre cas on a utilisé la technique de Duffin, elle  montre que les  ݃ sont 

posynomiales. 

Dans le cas contraire la technique de Passy devrait être utilisée et on prend en 

considération les termes négatifs. 

La fonction multi- objective qui est non linéaire devient par transformation 

logarithmique linéaire, Sa linéarisation est donc essentielle pour la résolution de ce 

problème par l’algorithme du simplexe. 

2.4.1 Condensation 

La procédure de la résolution d’une telle forme non linéaire est comme suit : 

Sélectionnez un ensemble de poids non négatifs (w1, w2,…,wn) tel que : 

∑ ௧ݓ
௧
௧ୀଵ =1                                                                                          (2.18) 

La forme primitive condenser est obtenue en remplaçant le ݃ (x) par : 

݃തതത(x)= ∏ ௪௧௧[௧ݓ/௧ݑ]
௧ୀଵ                                                                       (2.19) 

Avec ݑ௧ est ݐé terme de ݃ : 

݃തതത (x)=   ܥ̅௧ܺଵ
௧ ……..ܺ

 ௧      ,  n=1,2,…, N                            (2-20) 

∏=௧ܥ ௪௧௧ [௧ݓ/௧ܥ]
௧ୀଵ                                                                       (2-21) 

തܽ௧=∑ ௧ݓ
௧
௧ୀଵ  ܽ௧             ,  m= 0,1,…, M                                           (2-22) 

Dans lequel m=0 fait référence a la fonction objectif et m=1,2,…, M aux contraintes. 

La forme linéaire concentrée est obtenue par les transformations logarithmiques : 

∑=ܩ തܽ௧
ே
 ܼ ܥ                                                                              (2-23) 

Est minimisé sous la dépendance des contraintes : 

∑=ܩ   ܽ௧തതതതതതே
ேୀଵ ܼ+ܥ ≤ 0   ,  m=1,2,…M                                        (2-24) 

Ou     ܼ=ln ݔ                                 n=1,2,…, N 
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 =ln ݃                              m=0,1,…, Mܩ          

 =ln ܿ௧                             m=0,1,…, Mܥ           

Pour la linéarisation de chaque problème pratique des systèmes de production et 

afin de garantir un espace de solution compacte, les bornes supérieures devront être 

imposées sur les variables. 

 

2.5  Formulation du problème 

 Le coût de production : 

 (ோݐ+ݐ)ܥ +(௧ܥ+ௌݐ.ܥ) .(/Tݐ) +ݐ.ܥ=௨ܥ

Avec :ݐ=ߨ. .ܦ 
ଵ

. ܸ. .ܸ ݐ݁ ݂ ݂ଵ.݀
ଶ.ݐଷ=k. 

 Le temps de production : 

௨ܶ=ݐ+ݐ௦. (ݐ/T)+ݐ+ݐோ 

 La fonction multi-objective : 

Y=ܽଵ.ܥ௨+ܽଶ. ௨ܶ                                                                              (2-25) 

Avec ܽଵet ܽଶdes coefficients de pondération telle que : 

ଶߙ,ଵߙ ଶ=1  etߙ+ଵߙ ≥ 0 

Nous avons   A=ߨ. .ܦ  . 1000/ܮ

En remplaçant les deux expressions de K et de ݐ dans (2-1) et (2-5) on trouve : 

 .A.ܸିଵ.݂ିଵ+A.ܸ(ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀ܥ=௨ܥ
(మ/య).ܭ(ିଵ/య).(ܥ.  ( ௧ܥ+௦ݐ

 (2-26)                                                                                 (ோݐ+ݐ) ܥ+

௨ܶ=A.ܸିଵ.݂ିଵ+A.ܸ(ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀
(మ/య). ܭ(ିଵ/య).ݐ௦+ݐ+ݐோ         (2-27) 

Donc la fonction multi-objective est de la forme : 

Y=ߙଵ.ܥ௨+ߙଶ. ௨ܶ. 
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Y= ߙଵ. .A.ܸିଵ.݂ିଵ+A.ܸ(ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀ܥ]
(మ/య). ܭ(ିଵ/య).(ܥ.  +(௧ܥ+௦ݐ

ଶ. [A.ܸିଵ.݂ିଵ+A.ܸ(ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀ߙ+[(ோݐ+ݐ)ܥ
(మ/య). ܭ(ିଵ/య).ݐ௦+ݐ+ݐோ  ].          

Nous obtenons finalement : 

Y= [ߙଵ. ܥ(ݐ+ݐோ) +ߙଶ. (ݐ+ݐோ)] + ( ߙଵ. ܥ.A+ߙଶ.A).ܸିଵ.݂ିଵ 

.ܥ) .ଵ.Aߙ] + ௦]. ܸ(ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀ݐ.ଶ.Aߙ+ ( ௧ܥ+ௌݐ
(మ/య). ܭ(ିଵ/య)     (2-28) 

Avec       ߙଵ+ߙଶ=1      et    ߙଵ,ߙଶ ≥ 0  

Le 1 terme de l’équation (2-28) reste toujours constant puisque les termes qui le 

composent sont constants. 

Donc nous avons : 

Y=ܥଵ. ܸିଵ . ݂ିଵ + .ଶܥ ܸ  (ଵିయ)/య.݂(భ ିయ)/య.݀
(మ/య)  +  (29-2)                ̅ܥ

Avec : 

 ଶ .Aߙ+.Aܥ. ଵߙ=ଵܥ

.ܣ. ଵߙ]=ଶܥ  (ଵ/యି)ܭ .[௦ݐ.ଶ.Aߙ+ (௧ܥ+ ௦ݐ. ܥ)

 (ோݐ+ݐ) .ଶߙ+ (ோݐ+ݐ)ܥ .ଵߙ=̅ܥ

Dans l’équation (2-28) le dernier terme est négligé puisqu’il est constant. 

Après condensation on trouve : 

Y=ܥ. ܸ(௪మି௪భ).݂(ఉ௪మି௪భ).݀
ఊ௪మ                                                     (2-30) 

ܥ = ቀబభ

௪భ
ቁ

௪భ
. ቀబమ

௪మ
ቁ

௪భ
                                                                      (2-31) 

 α =ଵିఈయ

ఈయ
     

ఈమ=ߛ

ఈయ
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β =ఈభିఈయ

ఈయ
 

 ଶ=1                                                                                       (2-32)ݓ + ଵݓ

  ଶsont les deux coefficients de pondération des deux termes de l’équationݓ ଵ etݓ

A l’aide la transformation logarithmique, l’équation  (2-29) devient: 

Ln(Y)=ln (ܥ) + ( ݓߙଶ-ݓଵ) ln(v) + (βݓଶ-ݓଵ) ln(f) +yݓଶ ln (݀) 

Ln(Y)=ln (ܥ) +ܥଵ.ݔଵ+ܥଶ.ݔଶ+ܥଷ .ݔଷ . 

Ln(Y)= ܥଵଵ +  ଷ                                                  (2-33)ݔ. ଷܥ+ଶݔ.ଶܥ+ଵݔ.ଵܥ

Avec : 

  (ܥ) ଵଵ  =lnܥ

 ଵݓ -ଶݓ ଵ   = αܥ

 ଵݓ -ଶݓ ଶ   = βܥ

 ଶݓ ଷ   = γܥ

 .ଷ=ln (݀)ݔ     ,      ଶ=ln (10f)ݔ   ,     ଵ =ln(v)ݔ

La forme finale de la fonction objectif à optimiser est : 

Min (ݔ)=min (ܥଵ.ݔଵ+ܥଶ.ݔଶ+ܥଷ .ݔଷ)                                            (2-34) 

 ଶݓ  ଵ etݓ ଵଵ est négligée puisqu’il reste toujours constant quel que soit les valeurs deܥ

 

2.5.1  Développement des contraintes 

La méthode consiste à utiliser le minimum de contraintes (les contraintes 

essentielles)  

En passant à la forme logarithmique et on utilisant les données du tableau 2.1 

    On obtient le système d’équation suivant : 
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   On pose : ݔଵ=ln(v),  ݔଶ=ln (10f)    , ݔଷ=ln (݀) 

Avec :  ݔଵ ≥ ଶݔ   ,  0 ≥ ଷݔ   ,  0 ≥ 0 

ଵݔ ≤ 5.30 

ଵݔ ≥ 3.401 

ଶݔ ≤ 2.03 

ଶݔ ≥ 0.932                                                                                                              (2.35) 

 ଷ  =݀ݔ

ଷݔଶ+0.75ݔଵ+0.78ݔ0.91              ≤ 6.694 

ଷݔଶ+0.25ݔଵ+1.004ݔ1.52-          ≤ −5.21 

≥                 ଷݔଶ+0.105ݔଵ+0.2ݔ0.4   2.393 

≥         ଷݔଵ+0.2725+0.75ݔ0.1013-   1.934 

Donc nous avons 9 contraintes dont 2 inégalités supérieures ou égales à zéro et 6 

inégalités inférieures ou égales à zéro et une égalité, avec 3 variables.  

La fonction objective est de la forme : 

MIN (ݔ)=MIN (ܥଵ.ݔଵ+ܥଶ.ݔଶ+ܥଷ .ݔଷ ) . 

Avec : ܥଵ      =   α ݓଶ- ݓଵ                ,            a = 1−ܽ3

ܽ3
= 1−0.25

0.25
 = 3 

ଵ                ,            β = భିయݓ -ଶݓ ଶ      =   βܥ            

య
= .ଶଽି.ଶହ

.ଶହ
= 0.16 

ଶ                        ,            γ = మݓଷ      =   γܥ            

య
= .ଷହ

.ଶହ
 = 1.4 

 ଵݓ -ଶݓ ଵ       =   3ܥ      -

ଶݓ ଵetݓ ,     ଶ=1ݓ +ଵݓ  ଵ                avecݓ -ଶݓ ଶ      =   0.16ܥ      - ≥ 0 

              ଶݓ ଷ      =   1.4ܥ      -
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Donc la fonction objective prend la forme suivante : 

-     Min (ݔ)=Min ((3 ݓଶ- ݓଵ).ݔଵ+ (0.16 ݓଶ- ݓଵ ).ݔଶ+ 1.4ݓଶ.       (ଷݔ

 

2.5.2     Résultats 

On varie  ݓଵet ݓଶ pour avoir la valeur minimal de la fonction objective et les 

valeurs des coefficients de pondération qui conviennent : 

Pour :  ݓଶ =0.9,   ݓଵ =0.1 ⇒MIN (ݔ)=MIN (2.6ݔଵ+0.044ݔଶ+1.26ݔଷ)           

   (ଷݔଶ+0.14ݔଵ-0.884ݔ0.6-) MIN=(ݔ) ଵ =0.9⇒MINݓ   ,ଶ =0.1ݓ            

  (ଷݔଶ+0.28ݔଵ-0.768ݔ0.2-) MIN=(ݔ) ଵ =0.8 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.2ݓ            

    (ଷݔଶ+1.12ݔଵ-0.072ݔ2.2) MIN=(ݔ) ଵ =0.2 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.8ݓ            

   (ଷݔଶ+0.42ݔଵ-0.652ݔ0.2) MIN=(ݔ) ଵ =0.7 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.3ݓ            

                 (ଷݔଶ+0.98ݔଵ-0.188ݔ1.8) MIN=(ݔ) ଵ =0.3 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.7ݓ            

       (ଷݔଶ+0.56ݔଵ-0.536ݔ0.6) MIN=(ݔ) ଶ =0.6 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.4ݓ            

                                          (ଷݔଶ+0.84ݔଵ-0.304ݔ 1.4) MIN=(ݔ) ଵ =0.4 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.6ݓ            

          (ଷݔଶ+0.7ݔଵ-0.42ݔ1) MIN=(ݔ) ଶ =0.5 ⇒MINݓ   ,ଶ =0.5ݓ            

La meilleure solution trouvée par l’algorithme du simplexe s’obtient pour les 

coefficients de pondération suivante : ݓଵ=0.2, ݓଶ=0.8 

En variant la profondeur de coupe on obtient les valeurs optimales de la vitesse 

de coupe et de l’avance, les résultats sont trouvés par l’application d’Algorithme du 

simplexe intègre sous Maple. 

Les équations (2-4) et (2-5) donnent les coûts et les temps de production 

correspondants  qui sont mentionnées dans le tableau 2.2. 

Avec :          V= ݁௫భ        ,        f =  ೣమ

ଵ
      ,    dc = ݁௫య  
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Tableau 2.2 Coûts et temps de production 

Profondeur 
(mm) 

Vitesse d’avance 
(mm/tour) 

Vitesse de coupe 
(m/min) 

Coût 
($) 

Temps 
(min) 

1.27 0.76 134.82 0.382 2.688 

2.54 0.641 122.48 0.526 3.082 

3.81 0.552 118.62 0.687 3.45 

5.08 0.461 110.94 0.789 3.93 

 

Le tableau 2.3 présente les valeurs des contraintes physiques pour chaque 

opération,  

 
Tableau 2.3   Valeurs des contraintes physique pour chaque opération 

 dc 
(mm) 

f 
(mm/tour) 

V 
(m/min) 

F 
(N) 

HP 
(KW) 

SR 
 (ࣆ)

 ࣂ
(°C) 

0.50 0.761 172.3 244 1.94 2.73 499 
0.75 0.761 154.4 335 2.38 4.88 499 
1.00 0.761 142.6 419 2.75 5.91 498 
1.25 0.761 134.2 498 3.07 6.86 497 
1.50 0.761 129.1 573 3.40 7.6 499 
1.75 0.735 126.2 629 3.64 7.9 499 
2.00 0.700 124.9 672 3.84 7.89 499 
2.50 0.645 122.7 750 4.19 7.87 499 
3.00 0.603 120.9 820 4.49 7.85 499 
4.00 0.539 117.7 940 4.99 7.82 498 
5.00 0.466 111.0 1006 4.99 7.77 483 

 

 

Interprétation des résultats 

D’après les résultats du tableau 2.3 on remarque que : 

1- L’usinage avec des grandes profondeurs de coupe provoque l’augmentation des 

forces de coupe, l’augmentation de la consommation de la puissance et la 

diminution de la durée de vie de l’outil. 

2- La température est proche de la frontière de la température maximale permise  

 .௫= 500 °C pour toute les opérations ce qui nécessite la lubrificationߠ



Chapitre 2                         Optimisation des conditions d’usinage par algorithme des simplex 
 

 
37 

3- L’usinage avec des régimes optimaux ramène les contraintes physiques à leurs 

limites maximal permises, donc le choix optimal des paramètres de coupe et très 

important car: 

- L’usinage avec des profondeurs de coupe trop faible provoque des chaleurs 

excessives, mauvais contrôle de copaux et des coûts élever, et l’usinage avec des 

profondeurs de coupe trop grande consomme trop de puissance, provoque l’usure 

rapide des outils de coupe et demande trop de force. 

-  L’usinage avec des avances faible provoque l’usure des outils et des coûts élevés, 

l’usinage avec des avances trop fortes provoque le mauvais contrôle et soudage des 

coupeaux, mauvais état de surfaces et demande trop de puissance. 

- L’usinage avec des vitesses de coupe faible génère des coûts élevés, mauvais état de 

surface et des arrêts d’outil émoussés, l’usinage avec des vitesses de coupe trop 

élevées provoque l’usure des outils mauvais état de surface et la déformation 

plastique.  

 

2.6   Représentation graphique   

 Les figures (2.1) et (2.2) présentent les courbes de variation de la fonction 

multi-objectif en fonction de la vitesse de coupe et la vitesse d’avance pour une 

profondeur de coupe dc = 2.54 mm, et les figures (2.3) et (3.4) présente les courbes de 

variation de la force de coupe F et la puissance HP respectivement, en fonction de la 

vitesse de coupe et la vitesse d’avance pour une profondeur de 2.54 mm en deux et 

trois dimensions. 



Chapitre 2                         Optimisation des conditions d’usinage par algorithme des simplex 
 

 
38 

 

Figure 2.1 variation de la fonction objective en fonction de v et f  en 2D 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.2 variation de la fonction objective en fonction de v et f  en 3D 

 

Figure 2.3 variation de la puissance HP  en fonction de v et f  en 2D 
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Figure 2.4 Variation de la force de coupe F en fonction de v et f  en 3D 
 

Interprétation des représentations graphiques : 

 En respectant les limitations des déférentes contraintes on remarque que : 

 Pour les grandes valeurs de l’avance et de la vitesse de coupe on obtient des 

coûts élevés et temps minimums, par contre pour des petites valeurs de l’avance et de 

la vitesse de coupe en obtient des coûts et des temps élevés. D’après le tableau 2.2 en 

remarque que pour une profondeur de coupe de 2.54 mm on a trouvé une vitesse de 

coupe V = 122 m/min et un avance f = 0.641 ; ces deux valeurs respectent toutes les 

limitations de contraintes et représentent le point de fonctionnement optimal. 

 On peut améliorer les résultats trouvés en augmentant les deux limitations des 

contraintes puissance et force de coupe pour les grandes valeurs de la profondeur de 

coupe. Donc le fait d'augmenter la puissance  signifie que l'on utilise une machine plus 

puissante pour faire 1'opération, et le fait d’augmenté la limitation de force exige 

l’utilisation d’un montage plus solide de la pièce sur la machine.   
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Chapitre 3   

 

Optimisation des conditions de coupe par Algorithme 
Génétique (cas de fraisage en bout)  
 

3.1  Introduction 

Dans ce chapitre, nous allons utiliser un algorithme génétique intégré sous 

Matlab pour l’optimisation des conditions de coupe pour un cas de fraisage en bout,  

Nous allons utiliser beaucoup de symboles pour construire nos équations. La plupart 

d'entre eux sont des données qu'il faut recueillir sur la pièce à usiner, sur l'outil de 

coupe ou sur la machine qui est utilisée. 

 Il y a aussi bien sûr les variables à déterminer et les différentes équations 

intermédiaires. 

   
3.2  Le fraisage en bout 

Trois types de fraisages peuvent être distingués: le fraisage en bout, le fraisage 

en roulant et fraisage combiné. Le fraisage en bout (Figures 3.1 et 3.2) est le plus 

répandu en industrie car il permet de réaliser des surfaces complexes obtenues par un 

travail d’enveloppe généré par la rotation conjuguée au déplacement de l’outil. Dans 

ce procédé d’usinage, l’outil est tangent à la surface à usiner au point de contact. La 

partie de l’outil jouant un rôle important dans ce type de fraisage est le bout de l’outil. 

En effet, selon la forme de l’outil (bout torique, sphérique, plat etc.) la trace laissée sur 

la surface et la quantité de matière enlevée diffèrent. L’aspect visuel d’une surface 

usinée en fraisage en bout est caractérisé par une série de surfaces sécantes 

correspondant aux traces laissées par les dents de la fraise sur la pièce. La raison pour 

laquelle nous avons choisi 1'opération de fraisage en bout pour notre modèle est que 
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cette opération nous permettra de développer un modèle le plus général possible qui 

pourra facilement être adapté aux autres types de fraisage. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.1  Fraise en bout vertical 
 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                     Figure 3.2 Fraise en bout horizontal 
 

Il y a deux façons de faire avancer la fraise dans le matériau: en concordance ou 

en opposition (figure 3.3). Ce qui est important de mentionner pour notre modèle, c'est 

qu'il faut utiliser le même mode pour usiner que celui qui a été utilisé dans les plans 

d'expérience. 

Ces plans d'expérience sont requis afin de déterminer les paramètres des 

équations de coupe. 

 
 
 
 
 
 
 
 
            
 
 

     Figure 3.3 Fraisage en opposition et en concordance  

 Profondeur 
 axiale 

Largeur de la pièce 

Profondeur radial 

Profondeur  
   axiale 

La rgeur de la pièce 

Profondeur radial 
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3.3  Formulation des fonctions objectifs 

La  production  maximale  sera  atteinte  lorsque  le  temps  de  fabrication  

unitaire sera minimal. Le temps d'usinage unitaire est le temps nécessaire pour la 

réalisation d'une passe sur une pièce. C'est l'élément-clé des deux fonctions objectifs 

(le coût d'usinage unitaire et le taux de production). 

 

3.3.1 Temps d'usinage unitaire 

Le temps d'usinage unitaire est la somme des temps suivants [Parent 2007]: 

Tu = tcr + tcf + ோ
௩

+ ݐ + ௧ೞ

ேಽ
+ ௧ೝ.௧

௧ೝ
+

௧.௧

௧
                                                         (3-1) 

Avec : 

tcr , tcf : le temps de coupe pour les opérations d’ébauche et finition 

vt :   vitesse d’avance rapide (mm/min) 

tL :   le temps pour charger et enlever une pièce. 

ts : le temps de mise en course réparti à la pièce (min). 

NL: nombre de pièces par lot. 

R : distance à parcourir en avance rapide. 

           te : le temps pour changer un outil émoussé. 

ݐ            , ݐ ∶ durée de vie de l’outil pour les opérations d’ébauche et de finition. 

 

3.3.2 Coût d'usinage 

L'équation du coût d'usinage est donnée par l’expression suivante: 

௨ܥ = ܥ .ܭ + ௨ܶ + .ுܥ ݐ + .ுܥ                                                           (3-2)ݐ

Avec : 

CB : le coût du matériel brut. 

KO : le coût d'opération, incluant salaire et machine.  

Tu : le temps d'usinage.  

  .ு : le coût horaire de 1'outil pour les opérations d’ébaucheܥ

  .ு : le coût horaire de 1'outil pour les opérations de finitionܥ
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3.3.3 Taux de production horaire 

La formule du taux de production horaire quant à lui ne tient compte que du temps 

d'usinage unitaire est donnée par: 

 P = 

ೠ்
   (Unites/heure)                                                                                   (3-3) 

Dans le reste de ce chapitre, nous allons minimiser le temps d'usinage au lieu de 

maximiser le taux de production, parce que cela facilite l'implémentation et que les 

résultats sont les mêmes. 

 

3.3.4 Temps de coupe 

Les temps de coupe sont définis par le volume à usiner et le débit du copeau ou 

d'enlèvement de matière.  

Le volume à usiner dépend de la géométrie de la pièce qui, dans notre exemple, 

est un prisme rectangulaire.  

        H: Hauteur du volume à usiné (mm). 

        L: Longueur du volume à usiné (mm). 

        W : Largeur du volume à usiné (mm).  

ܦ         ,   . : Diamètre de l’outil pour les opérations d’ébauche et finition (mm)ܦ

,ݓ           . : Largeur de la passe pour l’ébauche et finition (mm)ݓ

        ݀ , ݀ : Profondeur de coupe l’ébauche et finition (mm). 

        ܸ, ܸ : Vitesse d’avance en unité de temps (mm/min). 

         ܼ , ܼ : Nombre de dents de l’outil de coupe ébauche et finition (entier). 

         ܰ, ܰ : Vitesse de rotation de la broche (tour/min). 

 . : Vitesse de coupe (m/min)ݒ,ݒ          

         ݂, ݂ : Avance par dent  (mm/dent). 

 

Le débit du copeau dépend des variables de décision, les temps de coupe se 

calculent par :                

 

= ݐ                   
ௐுିௐௗ

௪ೝ ௗೝ ௩ೝ
                                                                  (3-4) 
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 =  ௐݐ
௪௩

                                                                         (3-5) 

Avec     ݒ =  ܼ . ܰ . ݂   ,  ݒ =  ܼ. ܰ. ݂       et       ܰ = ଵ.
గ.

     

 

Donc     ݒ =  ଵ.ೝ.௩ೝ.ೝ
గ.ೝ

   et   ݒ =  ଵ..௩.

గ.
  

 

3.3.5 Durée de vie de l'outil 

Compte  tenu  de  la  complexité  du  phénomène,  il  n'existe  pas  de  loi  

mathématique  simple permettant de calculer la "durée de vie" de l'outil [Gelin et 

Vincent, 1995] 

Le modèle empirique de Taylor (1907) est généralement considéré comme 

adéquat pour calculer la durée de vie de l'outil. 

[Al-Ahmari 2001] et [Malakooti and Deviprasad 1989] ont utilisé le modèle le 

plus général qui s'applique à une opération de tournage. Cette expression tient compte 

de la vitesse d'avance et de la profondeur de passe en plus de la vitesse de coupe:  

 

                                                     t0 = 
௩ഀ.ഁ.ௗೝ                    

Comme nous modélisons une opération de fraisage en bout, il faut étendre 

encore l'expression du modèle. Nous allons donc ajouter la largeur de passe radiale 

afin d'avoir un modèle général convenable pour le fraisage en bout : 

                                                    t0 = 
௩ഀ.ഁ.ௗೝ .௪ഊ          

 Ou k,ߙ, ,ߚ  sont des constantes. Il y a deux équations en réalité, une pour ߣ ݐ݁ ߛ

1'ébauche et une pour  la finition, soit tor et tof. 

                          tor = 

௩ೝ
ೌ.ೝ

ഁ.ௗೝ
ೝ .௪ೝ

ഊ                                                                      (3-6) 

                                   tof = 

௩
ೌ.

ഁ.ௗ
ೝ .௪

ഊ                                                                      (3-7) 

 
3.3.6 Coûts horaires des outils 

Les coûts horaires des outils, CHr et CHf, sont calculés en utilisant les durées de 

vies tor et tof, le coût d'achat initial cp, le coût d'aiguisage CA, et le nombre de fois qu'il 

peut être aiguisé NA: 
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CHr  = 
ೝశ(ಲ.ಿಲೝ)

௧ೝ(ேಲೝାଵ)
                                                              (3-8) 

 

           CHf  = 
శ(ಲ.ಿಲ)

௧(ேಲାଵ)
                                                              (3-9) 

 

3.3.7 Formulation des contraintes [Parent, 2007]  

Plusieurs facteurs agissent sur le choix des conditions de coupe. Ces facteurs 

sont pris comme des contraintes d’optimisation. 

Les principales contraintes de ce modèle sont les finis de surface, la puissance 

de la machine et la force maximale admissible de 1'opération. 

 

3.3.7.1 Finis de surface 

Dans une opération de fraisage en bout, la surface de coupe axiale n'est pas 

générée par un rayon d'outil comme dans une opération de tournage ou de surfaçage. Il 

n'existe pas d'équation fondamentale adéquate pour exprimer le fini de surface en bout, 

mais [Lou et al. 1999] ont démontré que 1' on peut utiliser une relation empirique en 

déterminant les paramètres à l'aide d'un plan d'expérience: 

 

               ܺ + ܺଵ. ݒ − ܺଶ. ܰ. .+ܺଷݒ ܰ. ݀ − ܺସ. .ݒ ݀ ≤ ܴ                   (3-10)  

Où Xo, X1, X2, X3 et X4 sont des facteurs à déterminer à l'aide d'un plan d'expérience. 

C'est, à notre connaissance, la seule expression du fini de surface qui soit bien 

adaptée au fraisage en bout. 

Pour le fini de surface radiale ou en périphérie de 1' outil, étant donné que 1'on 

peut facilement modéliser la fraise en bout comme un cylindre en déplacement (voir la 

figure 3.2), nous utiliserons l'équation présentée par [Tolouei-Rad et Bidhendi 1997] 

qui ne dépend que de 1' avance par dent et du diamètre de 1' outil : 

 

                                  
ଷଵ଼ 

ସ 
 ≤ ܴ                                                                             (3-11) 
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Les finis de surfaces, Rae, et Rap, sont les rugosités moyennes, exprimés en 

micromètres. 

 

3.3.7.2 Puissance de la machine 

La puissance requise dépend du débit du copeau et de la puissance spécifique 

du matériau de la pièce : 

                                     ܲ =
ೞ .ೋೢ

ఎ
                                      

                                

La puissance maximale de la machine détermine le débit maximal de matière 

qui peut être enlevée d'une pièce: 

                                        ܼ௪ =
ೌೣ .ആ

ೞ 
 

 

Le débit est lié à la profondeur et la largeur de passe et à la vitesse d'avance ce 

qui nous donne finalement deux contraintes, une pour 1'ébauche et une pour la 

finition: 

݀ݓݒ ≤
ೌೣ ആ

ೄ
                                                                     (3-12) 

 

݀ݓݒ ≤
ೌೣ ആ

ೞ
                                                                      (3-13) 

 

3.3.7.3 Force maximale 

Compte tenu de la rigidité du montage de la pièce et de l'outil, la force 

maximale est celle à laquelle l'opération peut être effectuée de manière sécuritaire. Les 

équations de force sont facilement calculées à partir des équations de puissance 

requise: 

                              .ೝ

ೝ
≤  ௫                                                                         (3-14)ܨ

                             .ೝ


≤  ௫                                                                        (3-15)ܨ
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3.3.7.4 Limitations pratiques des conditions de coupe 

L’optimisation  de  la  fonction  objectif  nécessite  souvent  des  limitations 

pratiques  des conditions  de  coupe  (puissance  de  coupe,  gammes  des  vitesses  et  

des  avances,  résistance  de l’outil, etc..). Les limitations additionnelles sont 

nécessaires pour la stabilité du processus de coupe et le respect de la qualité de la pièce 

à usiner. 

La largeur de passe radiale est une variable reliée au nombre de passes radiales 

et à la largeur du volume à usiner moins la passe de finition : 

La largeur de passe radiale est une variable reliée au nombre de passes radiales 

et à la largeur du volume à usiner moins la passe de finition, les largeurs de la passe en 

ébauche sont supposées être égaux : 

       ேೢ
ଶ

. + ݓ) (ݓ  = ܹ 

De même, la profondeur de la passe axiale est aussi une variable reliée au 

nombre de passes axiales et à la hauteur du volume à usiner moins la passe de finition 

les profondeurs de passes en ébauche sont supposées être égaux: 

    dr = 
ுିௗ

ே
 

 

Ce qui nous donne la contrainte : 

݀ ܰ+݀=H                                                                      (3-16) 

Les largeurs de passe radiale sont limitées par le diamètre de 1'outil : 

  wr   ≤ Dr                                                                              (3-17) 

wf   ≤ Df                                                                               (3-18) 

Les profondeurs de passe axiale sont limitées par la longueur des flûtes de 1' outil : 

dr   ≤ hr max                                                                           (3-19) 

df   ≤ hf max                                                                            (3-20) 

Les vitesses d'avance sont limitées par la vitesse d'avance maximale de la machine: 

vfr, vff ≤   vfmax                                                                                                      (3-21) 

 

Les vitesses de coupe et de rotation de la broche dépendent essentiellement du 

diamètre de l'outil: 
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ݒ =
.ߨ .ܦ ܰ
1000

→ ܰ =
1000. ݒ

.ߨ ܦ
 

Les vitesses de coupe sont limitées par la vitesse de rotation maximale de la machine : 
ଵ௩ೝ

గ.ೝ
≤ ܰ௫                                                                    (3-22) 

 
ଵ.௩

గ.
≤ ܰ௫                                                                    (3-23) 

Finalement, il y a les contraintes de non-négativité sur les variables de décision : 

ݒ , ݂, ݀ , ,ݓ ܦ , ,ݒ ݂, ݀, ,ݓ ܦ ≥ 0                                          (3-24) 

 

3.4   Optimisation par algorithme génétique  

Selon les caractéristiques du critère d’optimisation, des contraintes et des 

variables du système, on  peut trouver différents types de problèmes d’optimisation:  

optimisation linéaire  sous  contraintes  (programmation  linéaire),  optimisation  non-

linéaire  sous contraintes  (programmation  non  linéaire),  optimisation  multicritères  

(programmation multi-objectif),  optimisation  non-linéaire  à  variables  entières  ou  

mixtes,... 

On peut facilement remarquer que le modèle d'optimisation présenté est 

hautement non linéaire. Les variables de décision se multiplient entre elles autant dans 

les fonctions objectifs que dans les contraintes. 

Les méthodes de base en optimisation : résolution graphique, programmation 

linéaire, quadratique ou dynamique, sont  difficilement applicables à ce modèle. Il ne 

reste donc que les techniques numériques pour résoudre ce problème. Nous avons 

choisi d’utiliser un code d’algorithme génétique (AG) de base capable de résoudre ce 

problème dans un temps raisonnable intégré sous Matlab (Annexe 3). 

Les algorithmes génétiques cherchent à simuler le processus de la sélection 

naturelle et de la génétique  dans  un  environnement  défavorable  en  s’inspirant  de  

la  théorie  de  l’évolution proposée par C. Darwin (1859). Dans un environnement, « 

les individus » les mieux adaptés tendent à vivre assez longtemps pour se reproduire 

alors que les plus faibles ont tendance à disparaître. 

La tâche la plus importante pour l'élaboration d'un AG est la détermination du 

génome. Ce génome est en général un vecteur de valeurs (binaires, entières, réelles, 
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etc.) contenant la représentation des variables de décision. En fait, chaque individu 

contient une solution plus ou moins faisable selon les contraintes et plus ou moins 

performante selon la ou les fonctions objectifs. 

 

L'algorithme génétique de base comprend sept étapes. La Figure 3.4 illustre 

schématiquement l'algorithme. Pour commencer l'algorithme génère une population 

initiale aléatoirement. 

1- Dès l'initialisation, l’algorithme rejette les individus qui sont trop loin hors 

contraintes, mais il tolère les individus qui ne sont pas trop hors contraintes parce que 

ceux-ci peuvent être près de la solution optimale. Plus la taille est grande, plus les 

itérations demandent de temps de calcul, il convient donc de bien ajuster ce paramètre. 

2- Pour déterminer quels individus sont plus enclins à obtenir les meilleurs 

résultats, une sélection est opérée. Ce processus est analogue à un processus de 

sélection naturelle, les individus les plus adaptés gagnent la compétition de la 

reproduction tandis que les moins adaptés meurent avant la reproduction, ce qui 

améliore globalement l'adaptation. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3.4     Schéma d’une algorithmique génétique 
 

4-Mutation 

5-Evaluation 

3-Croisement 

2- Sélection 

        1-Initialisation   i=0 

6-Critères 
d’arrêts 

7-Remplacement  de la population 

Fin 

Oui 

I=i+1 

Non 
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3- La reproduction, ou croisement, permet de mélanger le génome des parents 

pour produire la prochaine génération. 

4- La mutation, comme dans la nature, on introduit une perturbation d'une ou 

plusieurs variables de l'enfant produit au croisement. La mutation sert à éviter une 

convergence prématurée de l'algorithme. Par exemple lors d'une recherche d'extremum 

la mutation sert à éviter la convergence vers un extremum local. 

5- On évalue ensuite la valeur des fonctions objectifs et de la fonction 

d'adaptation de chaque enfant produit. La vérification des critères d'arrêt détermine si 

on arrête l'algorithme ou si on passe à une autre itération.  

6- Si aucun des critères n'est atteint, on fait une autre itération à partir de l'étape 

de la sélection. Il y a trois critères d'arrêt que l'on peut ajuster, deux absolus et un 

relatif. Les critères absolus sont le temps de calcul et le nombre d'itération maximum 

que l'on donne à l'algorithme pour résoudre le problème. Le critère relatif est le 

nombre maximum d'itération que l'on fait sans qu'il n'y ait d'amélioration de la 

meilleure solution.  

7- En effet, si la meilleure solution ne s'améliore pas pendant un certain nombre 

d'itération, c'est que l'algorithme a convergé vers une solution. Celle-ci est 

généralement très près de l'optimum. 

 
 
3.5 Application cas de fraisage en bout  

Voici l'ensemble des paramètres que nous avons utilisé pour notre exemple 

numérique. Il s'agit d'une opération de fraisage en bout typique sur une pièce en acier 

allié, avec une fraise à quatre flûtes en acier rapide [White and Houshyar 1992] (HSS 

pour High Speed Steel). 
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3.5.1 Données de simulation 
Tableau 3.1  Paramètres d’usinage fraisage en bout [Prent, 2007]    

 
Paramètre                       valeur  Paramètre                         valeur 

R                                      300            mm 
Dr                                                  40              mm 
Df                                                        40              mm 

௧ܸ                                     36000        mm/min 
 ଵ                                      0.5            minݐ
 ௦                                      30             minݐ
NL                                     200 
L                                       300           mm 
W                                      30             mm 
H                                       25             mm 

ௌܲ                               5.92 10-4    kw.min/݉݉ଷ 
η                                        0.85 
 5                                       ߙ
 1.75                                       ߚ
 1.5                                        ߛ
λ                                        0 
K                                       5.00 .1011 

                                       1                 minݐ

 $                                              55ܥ
ܿ                                     0.75      $ 
݇                                     4           $/min 
                                      4ݖ
                                      4ݖ
 $                                             90ܥ
 $          ௧                                   90ܥ

ܰ                                  7 
ܰ                                  4 

 ௫                                7.5         kw
 ௫                                 2            kNܨ
Rap                                    2          µm 
Rae                                    2          µm 
ܰ௫                                12000  rpm 

ܸ௫                                8000    mm/min 
wf                                                         30        mm 
wr                                                         30        mm 

 

 

3.6  Formulation du problème et  résolution 

Pour chercher les conditions optimales de coupe pour le cas de fraisage en bout  

nous avons deux critères  à optimiser le temps et le coût de production, donc nous 

avons un problème composé de 6 variables sous 17 contraintes ou 15 contraintes 

d’inégalité et 2 contraintes d’égalité .  

Minimiser 

 ௨ܶ=  ௐுିௐௗ

௪ೝ ௗೝ ௩ೝ
+ ௐ

௪௩
 + ோ

௩
+ ௧ೞݐ + 

ேಽ
 + (ௐுିௐௗ  )௧௩ೝ

ഀೝ
ഁௗೝ

ം௪ೝ
λ

௪ೝௗೝ௩ೝ
 + 

ௐ௧௩
ഀ

ഁௗ
ം௪

λ

௪௩
 

Cu =   ܥ+ܭ ௨ܶ+௩ೝ
ഀೝ

ഁௗೝ
ം௪ೝ

λ൫ೝା(ಲ.ேಲೝ)(ௐுିௐௗ )௧ .൯
௪ೝௗೝ௩ೝ(ேಲೝାଵ)

൨ +  ቈ
௩

ഀ
ഁௗ

ം௪
λௐ(ା൫ಲ.ேಲ൯)

௪௩(ேಲାଵ)
 

 Sous les contraintes  

- ଷଵ଼ ೝ
ସ ೝ

 ≤ ܴ   
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- ଷଵ଼ 

ସ 
 ≤ ܴ    

- ݀ݓݒ ≤ ೌೣ.ఎ
ೄ

 

-  ݀ݓݒ ≤ ೌೣ .ఎ
ೞ

 

-  ݇ . ݀ . ݂ ≤                ௫ܨ

-  ݇ . ݀ . ݂    ≤  ௫ܨ

ݓ ݐ݁  ݓ -  ≤ ܹ  

≥ ݓ - ܦ   et   ݓ ≤  ܦ

- ேೢ
ଶ

. + ݓ) (ݓ  = ܹ 

- ݀ ܰ+݀=H 

- ݀ ≤ ℎ ௫                                                 

- ݀ ≤ ℎ ௫  

- ܸ  ݁ݐ ܸ  ≤ ܸ௫  

- ଵ.௩ೝ
గ.ೝ

≤ ܰ௫                                                              

-  ଵ.௩

గ.
≤ ܰ௫ 

ݒ - , ݂ , ݀ , ݓ , ܦ , ,ݒ ݂ , ݀, ݓ , ܦ ≥ 0 

 

3.6.1 Résolution du problème 

Les données nécessaires pour notre application : La largeur total du volume à 

usiner W = 30 mm, la longueur = 80mm et  la largeur de passe  pour l’opération 

d’ébauche et finition ݓ  ݁ݓ ݐ=30 mm, les limitations des vitesses 50 ≤ (ݒ ݐ݁ ݒ) ≤

250 ݉/݉݅݊, 0.01 ≤ ( ݂ ݁ݐ ݂) ≤  ݐ݊݁݀/݉݉ 0.8

Les coefficients de pondération pour la fonction multi-objective sont 0.8 et 0.2.    

Les  tableaux  (3.2, 3.3 et 3.4)  illustre les résultats que nous avons obtenus pour 

une profondeur de coupe total H = 6 mm, 12 mm et 25 mm, on fait varier le nombre 

des passes pour trouver la meilleur combinaison des nombres de passes qui donne un 

coût et un temps minimal en respectant toutes les contraintes physique.  
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Tableau 3.2 Temps et cout d’usinage pour H=6 mm. 

 
 dr ࡺ

mm 
df 

mm 
vr 

m/min 
fr 

m/min 
vf 

mm/dent 

ff 

mm/dent 
Tu 

min 
Cu 
$ 

4 1.25 1.00 175 0.1 112 0.2 1.36 6.44 
3 1.00 3.00 159 0.4 208 0.036 1.06 6.51 
2 1.50 3.00 195 0.076 164 0.046 1.33 6.42 
1 3.00 3.00 178 0.04 220 0.035 1.34 6.75 

 

Tableau 3.3 Temps et cout d’usinage pour H=12 mm. 

 dr ࡺ

mm 
df 

mm 
vr 

m/min 
fr 

m/min 
vf 

mm/dent 

ff 

mm/dent 
Tu 

min 
Cu 
$ 

5 2.00 2.00 177 0.063 180 0.062 2.02 9.47 
4 2.25 3.00 220 0.045 210 0.035 2.05 10.06 
3 3.00 3.00 220 0.034 170 0.043 2.07 9.85 
2 4.55 2.90 220 0.022 170 0.045 2.03 9.81 
1 9.25 2.75 146.0 0.016 165 0.05 2.04 9.20 

 

Tableau 3.4 Temps et cout d’usinage pour H=25 mm 

 dr ࡺ

mm 
df 

mm 
vr 

m/min 
fr  

m/min 
vf 

mm/dent 

ff 

mm/dent 
Tu 

min 
Cu 
$ 

8 3 1 157.0 0.048 111 0.20 3.45 15.34 
7 3.25 2.25 214.0 0.033 188 0.05 3.45 16.68 
6 4.00 1 196.0 0.028 140 0.16 3.54 16.40 
5 4.50 2.50 150.0 0.034 102 0.09 3.40 14.96 
4 5.5 3 220 0.018 130 0.06 3.55 16.77 
3 7.33 2.98    220 0.014 186 0.04 3.47 16.53 

 

Commentaires : 

Le meilleur résultat pour une profondeur de coupe total H = 6 mm tableau 3.2 a 

été trouver pour un nombre de passe total égale a 4 pour une largeur de passe pour les 

opérations d’ébauche et finition ݓ  ݁ݓ ݐ = 30 ݉݉  est comme suit:  

Trois passes pour l’ébauche avec une profondeur de coupe dr = 1 mm, vr = 159 m/min 

et fr =0.4 mm/dent  et une passe pour la finition  avec df = 3 mm, vf =208 m/min et              

ff =0.036 mm/dent, ce qui donne un temps de production total Tu=1.06 min et un coût 

de production total Cu= 6.51 $. 

La meilleur solution pour une profondeur de coupe total H = 12 mm tableau 3.3, 

a été trouver pour un nombre de passe total égale a deux : 
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Une passe d’ébauche avec dr = 9.25 mm, vr = 146 m/min et  fr =0.016 mm/dent  et une 

pour la finition  avec df =2.75 mm, vf =165 m/min et  ff =0.05 mm/dent, ce qui donne un 

temps de production total Tu=2.04 min et un coût de production total Cu= 9.20 $.   

Pour une profondeur de coupe total H = 25 mm tableau 3.4, la solution optimal 

a été trouver avec un nombre de passes total égale à 6 : 

Cinq passes d’ébauche avec dr = 4.5 mm, vr = 150 m/min et  fr =0.034 mm/dent  et une 

pour la finition avec df =2.5 mm, vf =102 m/min et ff =0.09 mm/dent, ce qui génère un 

temps de production total Tu=3.4 min et un coût de production total Cu= 14.96 $.   

 

Le fait d’augmenter la profondeur de coupe total le volume de la matière à 

usiner  augmente ce qui provoque une augmentation du coût et du temps d’usinage, on 

a choisi de doublé le volume à usiner pour déterminer le nombre de passes optimales 

pour chaque volume et le rapport d’augmentation du coût et du temps d’usinage pour 

chaque volume. On a constaté que le choix optimale des paramètres de coupe  tel que 

le nombre de passes, la profondeur, la largeur de passe, la vitesse de coupe et l’avance 

peut diminuer le coût et le temps de production de 15 a 40 %.  

 

3.7 Analyse des objectives de l’optimisation 

Les objectifs à atteindre suite à la procédure d’optimisation sont : le temps de 

production et le coût de production. Les deux plus importantes variables pour 

minimiser ces objectifs sont les vitesses d'avance et les vitesses de coupe, soit en 

ébauche ou en finition. 

3.7.1  Coût de production 

Les figures 3.5 et 3.6 présentent la variation du coût de production en fonction 

des vitesses d’avance et vitesses de coupe pour  une profondeur de coupe dr=2 mm  et 

df=2 mm (ligne 1 tableau 3.3), on remarque que l’usinage avec des grandes valeurs de 

profondeur de coupe nécessite une diminution de l’avance et de la vitesse de coupe ce 

qui provoque une augmentation des coûts et du temps de production.  
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Figure 3.5 Variation du coût d’usinage en fonction de Vf et Ff présentation sur 2D 

 

Figure 3.6 Variation du coût de l’usinage en fonction du Vf et Ff  présentation en 3D 

 

Interprétation des représentations graphiques de Cu : 

- On remarque que plus que la valeur de la vitesse d'avance est grande et la vitesse de 

coupe  est petite, plus que le coût est minime. Ceci s’explique facilement par le fait 

que plus la vitesse d’avance est grande, plus le temps d’usinage est court, ce qui 

diminue le coût relié au temps d’usinage. 

- Plus la vitesse de coupe, elle est basse, plus l’outil dure longtemps, ce qui diminue 

les coûts reliés à 1’outil. La minimisation du coût Cu doit être limitée par les 

contraintes actives.  
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4.7.2  Temps de production  

Les figures 3.7 et 3.8 présentent la variation de temps de production en fonction 

de la vitesse de coupe et la vitesse d’avance pour des opérations d’ébauche.  

 

 
 

Figure 3.7 Variation du temps de l’usinage en fonction du Vr et Fr présentation en 2D 

 

 
Figure 3.8 Variation du temps de l’usinage en fonction du Vr et Fr présentation en 3D 

Interprétation des représentations graphiques de Tu : 

Le graphe montre que plus que la vitesse d’avance est grande plus que le temps 

d’exécution est minimal, d’après les résultats trouver avec  résolution par algorithme 

génétique mentionner dans les tableaux 3.3 et 3.4, et qui respectent toute les 

limitations des contraintes nous constatent que plus que les régimes de coupe sont 
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réduit plus que les temps nécessaire a l’exécution des différentes opérations sont 

élevés, et par conséquent l’augmentation des prix de revient, et l’augmentation de 

régimes de coupe provoque l’usure rapide des outils d’ou leur changement asse 

fréquent, conduit a une augmentation du prix de revient.  

 

De ces deux déductions il ressort que pour réaliser des produits dans les 

meilleurs délais, il faut réduire le temps de production tout en essayant de garder le 

coût de production le mois élevé possible.  

 

3.8  Impacts  des principales  contraintes   de force  et de puissance 

maximale 

La contrainte de force et la contrainte de puissance maximales agissent 

directement  sur le choix de la  machine et sur la conception des montages et les 

gabarits des pièces.  

 

 
Figure 3.9 Variation de la puissance en fonction du Vf et Ff  présentation en 2D 

 
 En effet, le fait d'augmenter la puissance maximale (figure 3.9) signifie que l'on 

utilise une machine plus puissante pour faire 1'opération. La force maximale quant à 

elle peut être augmentée en utilisant un montage plus solide de la pièce sur la machine. 
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Figure 3.10  Variation de la force de coupe en fonction de l’avance  

L’obtention d’une diminution importante du temps ou du coût d'usinage cela ne 

pourra pas être possible seulement en augmentant la puissance ou la force admissible. 

Il faudra donc chercher à améliorer d'autres caractéristiques du procédé, comme de 

meilleurs outils de coupe par exemple, ou alors d'ajouter des machines si la capacité de 

production n'est pas suffisante. 

 

 
Figure 3.11 Variation de la force de coupe en fonction de l’avance et de la profondeur de 

coupe présentation 3D. 

 La figure 3.10 présente la variation de la force de coupe en fonction de l’avance 

par dent On remarque sur la figure que la limite permise sur la force de coupe est   

2000 N ce qui donne une valeur d’avance maximale  f  = 0.266 mm/dent si on 

f  (mm/dent) 

F  (N) 
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augmente la force de coupe a 2500 N la vitesse d’avance maximal permise augmente à 

0.342 mm/dent ce qui devrait diminuer les valeurs des foncions objectives. 

 La figure 3.11 présente la variation de la force de coupe en fonction de la 

profondeur de coupe et l’avance par dent en 3 dimensions.  

On peut noter finalement par cette analyse qu’on peut demandé au logiciel 

d’optimisation de garder dans une liste des individus les plus performants qui 

dépassent globalement les contraintes d'un certain pourcentage, par exemple de 5 % ou 

10 % et regarder comment ce pourcentage de dépassement de contrainte se répartit 

entre les différentes contraintes. Cette caractéristique pourrait par exemple permettre 

au logiciel de faire des recommandations aux utilisateurs concernant l'amélioration des 

fonctions objectifs. 



 
 
 
 

Chapitre 4 
 

Optimisation des nombres de 
passes  en cas de tournage 
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Chapitre  4  

 

Optimisation des nombres de passes  en cas de tournage  
 

4.1 Introduction 

Dans  le chapitre 2 nous avons propose une méthode d’optimisation basée sur 

un critère combine, en résolvant un problème d’optimisation avec une fonction objectif 

bi-critère pour l’usinage a passe unique dans le cas de tournage. 

Dans ce chapitre, nous allons appliquer l’approche citée, mais pour 

l’optimisation des conditions d’usinage a passes multiples. 

 

4.2  Technique d’optimisation  

Nous utilisons la méthode élaborée par [Agapiou 1992b] basée sur la 

programmation dynamique pour laquelle nous avons introduit des modifications et 

développer un programme. La valeur optimale du nombre de passes, la vitesse, 

l’avance et la profondeur de coupe pour chaque passe représentent les variables de 

décision. 

C’est un problème à quatre variables ou le nombre de passe et la profondeur de 

coupe pour chaque passe sont déterminés à l’aide de la procédure de la programmation 

dynamique. 

La vitesse de coupe optimale ainsi que l’avance optimale pour chaque passe 

sont déterminées en utilisant la méthode du critère combiné par algorithme génétique. 

Le concept de la programmation dynamique est très utile pour le traitement du 

problème à plusieurs passes dans le cas du tournage. 

La profondeur de coupe totale est devisée en N sections égales a d : d = Dc/N 
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La variable de décision qui est la profondeur de coupe dc a enlever par passe i 

est représentée par d(i, j) et la variable d’état qui est le diamètre de la pièce à la passe i 

est représenté par Di.  

Le d(i, j) signifie que la profondeur de coupe commence au diamètre Di et 

contient j sections de dimension d.  

Par conséquent la profondeur de coupe totale Dc est devisée en N sections 

égales qui sont les N états de décision discrets pour la programmation dynamique. 

 

4.3   Optimisation des nombres de passes par programmation dynamique  

En général lorsque la passe commence de la section i et se termine a la section q 
la fonction multi-objective optimal est donne par : 

                           U(i, j) = W1Cu(i,j)  +W2Tu (i,j)                                                       (4-1)                           

avec  j=i - q,   j est le nombre de sections de taille d 

Ce pendant, l’optimisation à passe simple est généralement considéré pour les 
quelque premières étapes de la procédure de la programmation dynamique ou dc  peut 
être enlevée en une seule passe. 

 

Figure 4.1 Schéma de décomposition de la profondeur de coupe totale  
en 8 sections pour la programmation dynamique. 
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- Le coût de la production  par passe est donné par : 

,݅)௨ܥ ,݅) .A.ܸିଵܥ=(݆ ݆).݂ିଵ(݅, ݆)+A.ܸቀ భ
ഀయ

ିଵቁ(݅, ݆).݂ቀഀభ
ഀయ

ିଵቁ(݅, ݆).݀ቀഀమ
ഀయ

ቁ(݅, ݆). 

ቀିܭ భ
ഀభ

ቁ(݅, .ܥ).(݆              (4.2)                                        (ோݐ+ݐ) ܥ+( ௧ܥ+௦ݐ

- Le temps de production est donnée par  
 

௨ܶ(݅, ݆)=A.ܸିଵ(݅, ݆).݂ିଵ(݅, ݆)+A.ܸ(ଵିయ)/య(݅, ݆).݂(భ ିయ)/య(݅, ݆).݀
(మ/య)(݅, ݆).

 ோ                                                                             (4.3)ݐ+ݐ+௦ݐ.(ଵ/యି)ܭ    

Avec       A=  గ..(,)
ଵ

     et   d(i,j) = dc = j.d                       

La longueur de coupe reste toujours constante pour toute les passes d’usinage L(i,j)=L 

Le diamètre pour chaque passe est donnée par  

Di = D-2(N+j-i).d = D0 + 2q.d    et Di-1 = Di –j.d                                      (4-4) 

Pour l’usinage a plusieurs passes si M est le nombre de passes utilisée pour 

effectuer l’opération de tournage, le coût de production total et le temps de production 

total sont  donné par :  
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k est l’indice indiquant le numéro d’une passe quelconque. 

Le temps machine pour chaque passe est : 
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                                                       (4.7)       

Les étapes et les itérations de la programmation dynamique sont présentées 

dans une matrice triangulaire inferieur de dimension (N x N). 
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Les éléments (i, j) de la matrice représentent respectivement la section du 

diamètre de démarrage et le diamètre des sections usinées pour une passe quelconque.  

La représentation schématique du procédure de la programmation dynamique 

est donnée par le diagramme de la figure (4.1) ou Dc  est divise en huit sections égales 

(N=8). 

  Il est connu qu’au dessous d’une certaine valeur de profondeur de coupe 

DMOP, pour un couple spécifique outil-matière, l’usinage à passe simple est optimal. 

La valeur maximale de la profondeur de coupe DMAXP est aussi donne ou 

connue (dépond de la force de coupe et la puissance de la machine maximale), a 

matrice triangulaire inferieur pour l’exemple décrit dans la figure (4.1) est donnée par : 
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Ou X  représente les valeurs de la fonction objective,  les éléments de la 

diagonale représentent les passes simples possibles. Les éléments : 21, 31 et 32 sont 

nuls puisque la profondeur de coupe pour une seule passe donnée dc est inférieure à  

DMOP et les éléments : 55, 65, 66, 75, 76, 77, 85, 86, 87 et 88 sont nuls puisque la 

profondeur de coupe  pour une seule passe donnée dc est supérieur a  DMAXP. De la 

même manière, les vitesses de coupe et les avances sont aussi rangées dans deux 

matrices triangulaires inférieures séparées. 

 

Nous introduisons les notations suivantes : 

U(1,1) = UOP(1), U(2,2) = UOP(2),……………, U(8, 8) = UOP(8). 
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En utilisant la stratégie de la programmation dynamique, en supposant que 

l’optimum est obtenue a partir de la ime section, (1 < i < N) jusqu’au diamètre final 

(interne) de la première  section, les étapes de la méthode de la programmation 

dynamique à suivre  sont les suivantes: 

 

Etape 1 : Pour une profondeur de coupe inferieure a DMOP tel que : 

d(i, i) =i.d ≤ DMOP , on calcule les fonctions objectives correspondantes UOP(i) pour 

des opérations de finition d’une seule passe est on continue avec les étapes suivantes. 

 

Etape 2 : Pour des profondeurs de passe DMOP < id ≤ DMAXP : on calcule les 

fonctions objectives correspondantes u(i, j) pour des opérations d’une seule passe de 

finition. 

 

Etape 3 : Par la suite on évalue les calculs des fonctions objectives pour des 

opérations de plusieurs passes telle que : 

              UOP(i) = UOP(i - r) + u(i , r)              pour i = 1, 2,……, p                 (4-8) 

Avec : 

          p = min {i-1, DMAXP/d}                                                                       (4-9) 

 

UOP(i - r) est la fonction ”objective” minimal allant de la section (i - r) jusqu’`a la 

première section, u(i, r) est la fonction ”objective” d’une seule passe allant de la 

section (i) a la section (i - r) avec une profondeur de coupe dc = r.d. 

 

Etape 4 : On continue ce processus pour i = DMOP/d…………. ,N. 

 L’approche basée sur la programmation dynamique est décrite par l’algorithme de la 

figure 4.2. On remarque comment les sections optimales sont sélectionnées. 

 La formulation mathématique de ces fonctions est comme suit : 

 L’optimum aux sections 1 a 3 est obtenue avec une seule passe, puisqu’il est supposé 

que : 

           d(i, i) ≤ DMOP, les sections i = 1, 2, 3 formant une seule branche. 

Dans la 4eme section pour i = 1, 2, 3 les résultats sont données en quatre branches : 
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UOP(2) + u(4,2) > UOP(4) > UOP(3) + u(4,1) > UOP(1) + u(4, 3)         (a) 

 

L’optimum est obtenu par l’équation : 

UOP(4) = UOP(1) + u(4, 3)                                                                (b) 

u(4, 3) représente la branche de la 4éme section connectée a la 1ere section, et UOP(1) 

correspond  a la branche de la 1ere section qui est connectée au diamètre final D0. 

En répétant la procédure a chaque itération on obtient les résultats suivants : 

 

UOP(5) = UOP(2) + u(5, 3)                                                                (c) 

UOP(6) = UOP(4) + u(6, 2)                                                                (d)                    

UOP(7) = UOP(5) + u(7, 2)                                                                 (e) 

UOP(8) = UOP(4) + u(8, 4)                                                                  (f) 

 

La 6eme section est non connectée a  D0 puisque d(6, 6) est plus grand que DMAXP. 

De même la 7eme et la 8eme section sont non connectées a la 1ere section et a D0 

puisque d(7; 6), d(7; 7), d(8; 8), d(8; 7) et d(8; 6) sont plus grands que DMAXP. 

On remplaçant (b) dans (f) on obtient : 

UOP(8) = u(8; 4) + u(4; 3) + UOP(1)                                                   (g) 

 

L’équation (g) donne le nombre de passes optimum M = 3, deux passes pour les 

opérations d’ébauches et une passe pour la finition avec les profondeurs de coupe 

respectivement : 

 d(8, 4) = 4d,  d(4, 3) = 3d  et  d(1, 1) = d,         avec une profondeur de coupe totale : 

        Dc = 4d + 3d + d = 8d. 

 
4.4  Application et résultats 
 

Pour trouver le nombre de passes optimal nous avons développé un programme 

en Langage fortran dont l’organigramme et donné par la figure 4.2.  
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Figure 4.2   Organigramme pour la méthodologie de l’optimisation à passe multiples 
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Dans le but de tester l’influence du nombre de sections sur la valeur optimale de 

nombre de passe nous avons divisé  la profondeur de coupe totale Dc = 10,16 mm 

successivement en 4, 8,10 et 12 sections ´égales pour une longueur de la pièce              

L = 203 mm et un diamètre D = 152 mm.  

Les paramètres d’usinage sont mentionnés dans le tableau 4.1. 

Le tableau 4.2 représente les valeurs des vitesses d’avance et vitesses de coupe 

qui correspondent aux différentes profondeurs de coupe calculées par la méthode des 

Algorithmes génétique. 

Les limitations sur les contraintes sont les suivantes [Agapiou, 1992b] : 

a) Limitations sur la vitesse d’avance : 
 
             f ≥ fmin      ,            f ≤ fmax 

 
b) Limitations sur la vitesse de coupe : 

 
                        V ≥ Vmin        ,            V ≤ Vmax 

c) Limitations sur la profondeur de coupe : 
                
                       dc ≥ dcmin       ,        dc ≤ dcmax  
 

d) Limitations sur la puissance maximale admise par la machine-outil : 
 

                        0.0373.ܸ.ଽଵ.݂.଼.݀
.ହ ≤ ܪ ܲ௫ 

 
e) Limitations sur l’effort de coupe : 

 
                        844.ܸି.ଵଵଷ.݂.ଶହ.݀.ହ ≤  ௫ܨ

 
f) Limitations sur l’´etat de surface : 

 
                          14.785.ܸିଵ.ହଶ.݂ଵ.ସ.݀

.ଶହ ≤ ܴܵ௫      
 
      g) Limitations sur la température de : 
 
                         74.96.ܸ.ସ.݂.ଶ . ݀

.ଵହ -17.8≤ Ѳ௫ 
 
    Les conditions d’usinage optimales pour les déférents nombres de sections 4, 8, 10, 

12 sont mentionnées dans le tableau 4.2.  
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Tableau 4.1 : Paramètres d’usinages [Agapiou, 1992b] 
 

Paramètre Valeur Paramètre Valeur 

L 203 mm tR 0.13 min/pass 

D 152 mm th 1.5 min/pièce 

Vmin 30/min     θmax 500      °C 

Vmax 200 m/min a1 0.29 

fmin 0.254 mm/ tour a2 0.35 

fmax 0.762 mm/tour a3 0.25 

SFmax 2  μm  K 193.3 

SRmax 8 μm  tcs 0.5 min/arrêt 

HPmax 5KW Co 0.1 s/min 

Fmax 1100N Ct 0.5  s/arrête 

Ct 0.5  s/arrête w1 0.6 

 w2 0.4 

 
 

Tableau 4.2  Vitesses de coupe et avances pour des profondeurs de coupe données  
 

dc 

mm 

SFmax = 2 μm SRmax = 8 μm 

f V f V 

0.85 0.437 197.55 0.761 149.93 

1.02 0.409 195 0.761 142.59 

1.27 0.377 191 0.76 134.82 

1.69 0.339 187.16 0.738 126.34 

2.03 0.317 184.56 0.695 123.96 

2.54 0.291 181 0.641 122.48 

3.05 0.333 178.93 0.598 120.30 

3.38 0.262 177.15 0.576 119.58 

3.81 0.251 174 0.552 118.62 

4.06 0.245 174.16 0.531 116.74 

4.23 0.242 174.16 0.521 116.16 

5.08 0.226 170.71 0.461 109.94 
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Pour voir l’influence du nombre de sections N utilisée par la technique de la 

programmation dynamique sur  le coût et le temps d’usinage total  on va deviser  la 

profondeur de coupe total à usiner en  4, 8, 10 et 12. 

1- En premier cas on devise N en 4 sections égales : 

N = 4 

DMOP = 2.54 mm 

DMAXP = 5.08 mm 

La longueur totale à usiner L=203 mm 

L’exécution du programme donne les résultats suivants :  

          uop(1) = u(1,1) 

          uop(2) = uop(1) + u(2,1) 

          uop(3) = uop(1) + u(3,2) 

          uop(4) = uop(2) + u(4,2) 

Ce qui donne :           UOP(4)=  u(4,2) + u(2,1) + u(1,1)  

Avec   d(4,2) = 2d, d(2,1)=1d et d(1,1)=1d  ⇨ Dc = 2d+d+d = 4d   

 

Tableau 4.3 Paramètres d’usinage optimal pour N = 4 
 

N° passes dc   (mm) f (mm/tour) V   (m/min)     Cu  ($)   Tu  (min) 

1 
2 
3 

5.08 
2.54 
2.54 

0.461 
0.641 
0.291 

109.94 
122.48 

181 
 

0.599 
0.341 
0.767 

2.285 
1.438 
2.264 

Coût et temps total 1.858 7.486 

 
 

 
 

Figure 4.3  Nombre de passe optimal pour N = 4 division égales 
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2- En deuxième cas on devise N en 8 sections égales : 

N = 8 

DMOP = 3.81 mm 

DMAXP = 5.08 mm 

La longueur totale à usiner L=203 mm 

L’exécution du programme donne les résultats suivants :  

          uop(1) = u(1,1) 

          uop(2) = u(2,2) 

          uop(3) = u(3,3) 

          uop(4) = uop(1) + u(4,3) 

          uop(5) = uop(1) + u(5,4) 

          uop(6) = uop(5) + u(6,3) 

          uop(7) = uop(5) + u(7,2) 

          uop(8) = uop(4) + u(8,4) 

Ce qui donne : 

UOP(8) = u(8,4) + u(4,3) + u(1,1) 

 
Tableau 4.4 Paramètres d’usinage optimal pour N = 8 

 
N° passes dc   (mm) f (mm/tour) V   (m/min)     Cu  ($)   Tu  (min) 

1 
2 
3 

5.08 
3.81 
1.27 

0.461 
0.552 
0.377 

109.94 
118.62 

191 
 

0.599 
0.477 
0.406 

2.285 
1.740 
1.546 

Coût et temps total 1.632 7.071 

 
Donc si on divise la profondeur de coupe total Dc en 8 sections égales il résulte 

un nombre de passe optimal égale a 3 ; deux passes pour les opérations d’ébauche et 

une pour la finition (figure 4.4). 

 
Figure 4.4  Nombre de passe optimal pour N = 8 divisions égales 
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3- En troisième cas on devise Dc = 10.16 mm  en 10 sections égales : 

N = 10 

DMOP = 3.048 mm 

DMAXP = 5.08 mm 

La longueur totale à usiner L=203 mm 

            L’exécution du programme donne les résultats suivants :  

          uop(1) = u(1,1) 

          uop(2)   = u(2,2) 

          uop(3)   = u(3,3) 

          uop(4)   = uop(1) + u(4,3) 

          uop(5)   = uop(1) + u(5,4) 

          uop(6)   = uop(1) + u(6,5) 

          uop(7)   = uop(3) + u(7,4) 

          uop(8)   = uop(3) + u(8,5) 

          uop(9)   = uop(5) + u(9,5) 

          uop(10) = uop(5) + u(10,5) 

Ce qui donne : 

UOP(10) = u(10,5) + u(5,4) + u(1,1) 

 

Tableau 4.5 Paramètres d’usinage optimal pour N = 10 
 

N° passes dc   (mm) f (mm/tour) V   (m/min)     Cu  ($)   Tu  (min) 

1 
2 
3 

5.08 
4.06 
1.02 

0.457 
0.531 
0.409 

109.94 
116.74 

195 
 

0.599 
0.495 
0.336 

2.285 
1.818 
1.38 

Coût et temps total 1.581 6.982 

 

Donc si on divise la profondeur de coupe total Dc en 10 sections égales il résulte 

un nombre de passe optimal égale a 3 ; deux passes pour les opérations d’ébauche et 

une pour la finition (figure 4.5). 
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Figure 4.5  Nombre de passe optimal pour N = 10 divisions égale 

 
4- On devise Dc=10.16 mm  en 12 sections égales : 

N = 12 

DMOP = 3.38 mm 

DMAXP = 5.08 mm 

La longueur totale à usiner L=203 mm 

          uop(1)   = u(1,1) 

          uop(2)   = u(2,2) 

          uop(3)   = u(3,3) 

          uop(4)   = u(4,4) 

          uop(5)   = uop(1) + u(5,4) 

          uop(6)   = uop(1) + u(6,5) 

          uop(7)   = uop(1) + u(7,6) 

          uop(8)   = uop(2) + u(8,6) 

          uop(9)   = uop(3) + u(9,6) 

          uop(10) = uop(5) + u(10,5) 

          uop(11) = uop(6) + u(11,5) 

          uop(12) = uop(6) + u(12,6) 

Ce qui donne : 

UOP(12) = u(12,6) + u(6,5) + u(1,1) 
 

Tableau 4.6 Paramètres d’usinage optimal pour N = 12 
N° passes dc   (mm) f (mm/tour) V   (m/min)     Cu  ($)   Tu  (min) 

1 
2 
3 

5.08 
4.23 
0.85 

0.461 
0.521 
0.437 

109.94 
116.16 
197.55 

 

0.599 
0.511 
0.288 

2.85 
1.859 
1.263 

Coût et temps total 1.548 6.901 
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Donc si on divise la profondeur de coupe total Dc en 12 sections égales il 

résulte un nombre de passe optimal égale à 3 ; deux passes pour les opérations 

d’ébauche et une pour la finition (figure 4.6). 

 
Figure 4.6  Nombre de passe optimal pour N = 12 divisions égale 

 

4.4 Conclusion 

L’optimisation du processus d’usinage à plusieurs passes a été résolue d’une 

manière efficace à travers l’usage de la programmation dynamique, cette procédure a 

permet de déterminer le nombre de passes optimal pour une profondeur de coupe total 

donnée.  

L’influence du nombre de sections N utilisée par la technique de la 

programmation dynamique est observée en comparant les résultats des tableaux 

précédents pour  N = 4, 8, 10, 12. 

En augmentant le nombre de sections N de 4 à 8 il en résulte une diminution du 

coût et temps de production total de 12.16% et 5.54%, de même l’augmentation du 

nombre de sections de 8 `a 10 provoque une réduction du coût et temps de production 

totale d’environ 3.125% et 1.25%. 

Par contre si on augmente le nombre de sections de 10 à 12 on remarque que la 

valeur de la  deuxième passe devienne importante dc = 4.23 mm et on remarque une 

légère diminution du coût et temps total. 

Finalement on constate que le nombre de passe optimum et les conditions 

d’usinages correspondantes en respectant toutes les limitations des contraintes pour 

une profondeur de coupe totale égale à 10.16 mm est obtenue avec le nombre de 

sections N=12. 
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Chapitre 5  

 

Optimisation multi stage des conditions d’usinage 

 
5.1   Introduction  

La majorité des produits sont fabriquer dans les lignes de transfère 

conventionnel ou récemment dans des lignes de transfère flexible (FTL), (Flexible 

transfert line), ou systèmes de manufacturiers flexibles (FMS) [Agapiou, 1992a]. 

Donc la productivité dans les FTL ou FMS est affecté par les conditions 

d’usinage, le transfère des pièces à usiner entre les machines ou par la vitesse de 

transfère des mécanismes. Donc l’optimisation des conditions d’usinage joue un rôle 

très signifiant non seulement dans le temps des cycles de production mais aussi dans la 

qualité des produits. Ce qui résulte que l’optimisation multi-stage des systèmes 

d’usinage. Devient très important pour augmenter les taux de production. 

Le problème d’équilibrage  des systèmes de fabrication à phase multiple  

consiste à organiser les taches du processus  au niveau de chaque postes de travail de 

telle sorte que le temps total requis pour chaque station similaire est 

approximativement  le même.    

L’analyse fondamentale des systèmes d’usinage (multi-stage) a  été présentée 

par [Hitomi, 1971] ou la vitesse de coupe optimale et les cycles de temps ont été 

analysées sur la base des trois critères suivant : 

1) Coût de production minimal 

2) Taux de production maximal 

3) Cycle de temps optimal 
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Cette Méthode ne tient pas compte de l’optimisation des majorités des 

paramètres de coupe telle que l’avance et la profondeur de coupe, mais par contre il 

utilise des simplifications approximatives dans l’ordre pour optimiser la vitesse de 

coupe et l’avance, Le cycle du temps est contrôlé par le temps de production optimal  

pour chaque phase. 

Les conditions de coupe optimales pour réalisé une pièce  avec des opérations 

d’usinage dans un système dit multi-stage sont déterminées par l’utilisation d’une 

approche basée sur l’optimisation du coût de production pour chaque opération  en 

gardent le temps de production le plus bas possible (Stage I) et en deuxième lieu par 

l’optimisation du temps de production en gardent le coût le plus bas possible (stage II), 

donc on aura le choix de prendre les paramètres de coupe qui génère un temps 

d’exécution minimal ou l’inverse c’est-a-dire, les paramètres qui donne un coût de 

production minimal. Le choix et  la décision seront prisent suivant la grandeur  des lots 

à produire, les capacités des machines, le volume des commandes et les délais de 

livraison du produit fini.      

L’approche fournie à l’utilisateur le temps et le coût d’usinage, et les paramètres 

de coupe correspondantes suivant deux critères économique (temps et coût d’usinage) 

tout en respectant les limitations des contraintes et le temps du cycle prédéfini.  

 
5.2  Les systèmes de production flexibles 
 

L'optimisation de performances d'un atelier flexible repose souvent sur la 

détermination des valeurs optimales de variables de décision permettant de répartir de 

façon équilibrée les flots de produits dans l'atelier. 

Connaissant les différents types de pièces à fabriquer et les quantités de 

production désirées, ces variables peuvent servir en premier lieu à améliorer la 

configuration d'un atelier flexible (nombre de machines par station, capacités des 

stocks), et ensuite à optimiser les routages de produits sur les machines [Smaili et 

Hennet, 1991]. 

 
On peut inclure différents aspects dans le terme général de flexibilité [Parent, 2007]. 
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- La flexibilité des machines indique la facilité pour une machine à exécuter des 

opérations différentes; elle est caractérisée par le nombre d'opérations qui sont 

exécutées sur un équipement et par le temps de mise en course nécessaire au 

changement d'opération, qui doit bien sûr être le plus court possible. 

- La flexibilité des opérations est la facilité à faire une séquence différente 

d'opérations afin d'arriver aux mêmes produits finis. Elle est notamment 

caractérisée par le type de design, le temps pour implanter une séquence 

d'opérations et l’hiérarchie du système de contrôle informatique. 

- La flexibilité des volumes est la capacité de fabriquer différent volume de la 

même pièce.  

- La flexibilité de l'expansion est la facilité de prendre de l'expansion au niveau 

du plancher d'usine sans avoir à reconfigurer l'aménagement existant. Elle est 

augmentée par la réduction de l'investissement nécessaire pour accroître la 

capacité de l'usine. 

- La flexibilité des cheminements est mesurée par le nombre de chemins 

efficaces possibles que peut prendre la matière première afin de se transformer 

en produits finis. 

- La flexibilité du procédé représente le volume d'une pièce qu'on peut produire 

dans le système sans avoir à faire de mise en course. Elle regroupe directement 

la flexibilité des machines, des équipements de manutention, des opérations et 

des cheminements. 

- La flexibilité du produit relève de sa conception, les différents produits d'une 

compagnie doivent être très similaires dans les composantes pour minimiser les 

niveaux d'inventaire des pièces nécessaires à la production. Les gabarits doivent 

également être flexibles afin de pouvoir fabriquer plusieurs pièces sur un même 

gabarit sans devoir le changer. 

- La flexibilité des programmes est le temps qu'un programme peut s'exécuter 

sans devoir subir d'intervention externe (humaine). 

- La flexibilité de la production regroupe les catégories précédentes, car elle est 

définie comme étant la capacité du système à produire des pièces différentes 

sans avoir à faire des investissements importants en capitaux. La capacité à 
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faire les changements d'outils (avec les magasins d'outils) est également 

comprise dans ce type de flexibilité. 

- La flexibilité du marché est la facilité de s'adapter au changement des 

conditions du marché. Ceci veut dire le temps pour s'adapter au changement de 

commandes des clients afin de répondre à leurs besoins. 

 

5.3 Formulation du model mathématique de base 

Les variables de décisions associer au système d’usinage sont présenté dans une 

matrice de dimension ( N x K),  Les lignes représente les opérations  d’usinage et les 

colonnes représenté les variable d’usinage (vitesses de coup, avance profondeur de 

coupe) pour toutes les stations (i.e.,ݏ corresponds ܸ, ݂ , ݀respectivement pour k =1, 

2,..,K) avec i=1,2,.., N.  

 

5.3.1  Fonction objective 

Le coût de production pour une opération est la somme des coûts de l’usinage : 

Cout de l’outillage, le cout générer par (le temps de changement d’outil, temps de 

manipulation  et  le temps de retour rapide). 

௨ܥ = .ܥ ݐ +
௧
்

.ܥ) . ௦ݐ + .ܥ+(௧ܥ ൫ݐ +                                ோ൯,   ∀i.                                 (5-1)ݐ

Le temps de coupe pour tournage,  alésage et perçage 

=ݐ                                
గ. .

ଵ..
                                                                              (5-2) 

Et pour les opérations de fraisage  

=ݐ                            
గ. .(ାఢ)

ଵ.ே.
                                                                            (5-3) 

Avec ܦ݁ܮ ݐ représente la largeur et la longueur de la pièce. 

߳ et ௧ܰ  le trajet du retour rapide de l’outil  et le nombre de dents d’outil.   

ܶ  Représente la durée de vie de l’outil pour chaque opération d’usinage, le temps de 

coupe pour les opérations de taraudage est donnée par l’équation (5-2) ou la vitesse 
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d’avance fi  est remplace par le pas de filet mi l’équation général de la durée de vie de 

l’outil qui seras appliqué pour tout le processus  est : 

          ܶ(ݏ)= ܴ.∑ ݏ
 

ୀଵ ∀݅, ∀݇, s߳{v, f, ݀ ,…}                                      (5-4) 

ܴ : Représente les constantes de la durée de vie de l’outil. 

La durée de vie de l’outil  dans l’usinage multi-stage et un facteur critique et 

spécifiquement quand les outils seront change en groupe dans un intervalle de temps 

spécifique (chaque groupe de travail, jour, semaine, etc.…….) 

Le temps total de production pour chaque étape  est : 

         ௨ܶ =ݐ+ ݐ௦ .ቀ
௧
்

ቁ+ݐ+ݐோ     ∀݅.                                                    (5-5) 

 

5.3.2    Limitations Contraintes  

Les limitations physique pour les conditions d’usinage sont toujours présents 

pour l’optimisation des fonctions objectifs telle que la force de coupe maximale,  la 

température de coupe, la profondeur de coupe, la vitesse, l’avance, la puissance de la 

machine, les vibrations et les contrainte de qualité comme l’état de la surface fini. 

En général les contraintes sont exprimées par la forme Taylorienne par 

l’équation suivante :  

∑.ܤ=(ݏ)ܩ ݏ


ୀଵ ≤       ∀݅, ∀݇, ∀݆                                        (5-6)ܧ

telle que ܤ et ܾ sont des constantes empiriques  représentés par les éléments de la 

matrice N (ܯx K) 

 , : Le nombre de contraintes disponible pour la ݅opération d’usinage. (j = 1ܯ

 .(ܯ ,…,2

 

5.4   Technique d’optimisation 

Le problème d’optimisation de l’usinage est représenté comme suit [Agapiou, 1992a]: 
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                                       U (ݏ) = ∑ ܷ
ே
ୀଵ (s),  ∀݅                                                         (5-7) 

Soumis a des contraintes : 

     ℱ(s) = ܩ(ݏ)-ܧூ < 0,   ∀݅, ∀݆                                           (5-8) 

           ∀݅:  ௨ܶ ≤  ௫                                                                         (5-9)ݐ

 
Figure 5.1  Les étapes à suivre dans les systèmes à plusieurs phases d’usinage. 

 
 

La contrainte  représentée par l’équation (5-9)  est appliquée seulement quand le 

temps de production de la ݅ opération est supérieur au temps prédéfini du cycle du 

système ݐ௫     : 

         U(ݏ∗)=݉݅݊௦∗ఢௌ U(ݏ∗)  ou  U : S → ܧ                                                 (5-10) 

                S={ܧ߳∗ݏ
/ℱ(ݏ∗)≤ 0 et H(ݏ∗)=0} 

Ou   ݏ∗ϵ [V, f, ݀, …] donc  ݏ∗   appartient au vecteur des variable de décision de N 

dimension, et les conditions optimale de coupe sont donnée dans la matrice ݏ∗ 

 

5.5 Formulation du problème 

La  figure 5.1 représente un système d’usinage à phases multiples (N phases) et 

chaque phase correspond à une étape d’usinage. 

  Le processus de décision est caractériser par les paramètres d’entré (input) 

y(D,݀ , ,ܮ … . ) et les variables de décision x(v, f). les variables de décision optimal, sont 

déterminée par l’optimisation de la fonction objective U(x, y). 
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Donc la résolution du problème consiste à obtenir les valeurs optimales de la 

vitesse de coupe et  l’avance de coupe  pour chaque phases d’usinage sur la base des 

paramètres d’entrée  y(D,݀ , ,ܮ ܸ … . ) par l’optimisation du temps ou cout d’usinage 

pour chaque phase, noter bien que chaque phase peut performe plus qu’une seule 

opération. 

  

5.6  Analyse du problème  

-   Supposons une ligne de transfère conventionnel constituer de Z stations avec N 

opérations (Z ≤ N), le cycle de temps maximal ݐ௫ est composé du temps d’usinage,  

temps de changement  d’outil et le temps de transfère entre les machines. 

-   Chaque pièce et composée de N opérations distribuer on ordre avec les  machines ou 

les stations d’usinage.  

- les paramètres initial tel que (les dimensions de la pièce, les propriétés mécanique de 

la matière des pièces, les  tolérances,  etc.…) et les spécifications de la surface fini sont 

supposées connue. 

- Le temps théorique prédéfini des opérations ݐ௫  est supposée bien connue . 

- Les paramètres économique de chaque opération telle que le coût de machine, coût 

d’un arrêt de coupe, le coût d’outillage sont supposées connue.  

- La duré de vie des outils et les contraintes physique pour chaque opérations sont 

supposées être connue a partir des travaux et expériences antérieurs. 

 

5.6.1   Solution analytique de la fonction objective 

Le modèle d’optimisation est réduit à une  fonction de deux variables vitesse de 

coupe et avance. L’équation de la durée de vie forme Taylorienne  est donnée comme 

suit : 

                               ܶ = ܴ . ܸ
భ . ݂

మ . ݀
య ,       ∀݅.                                                 (5-11) 

En substituent l’équation (5-11) dans l’équation (5-1) et (5-5) on obtient l’équation du 

temps et du coût de production respectivement. 
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௨ܥ = .ܥ
భ

 .
ଵܤ+ . ܸ

భ . ݂
మ.(ܥ. ௦ݐ + (௧ܥ + .ܥ ൫ݐ +  ோ൯,      ∀݅              (5-12)ݐ

௨ܶ =
భ

 .
.ଵܤ+ ܸ

 . ݂
మ . ௦ݐ + ݐ +  ோ            ∀݅                                      (5-13)ݐ

Avec :      ܣଵ = గ .

ଵ
 

L’optimisation de la fonction objective ܷ(s)=ܥ௨ ou ܷ(s)= ܶ sous les 

contraintes présentées dans l’équation (5-6) présente le même objectif  dans notre cas 

on va optimiser le temps de production pour chaque opérations d’usinage par la 

méthode des algorithmes génétique.  

H(s)= ܶ-ݐ௫ ≤ 0,     iϵ {1,2, …, N}.                                                              (5-14) 

Cette équation a pour but de réduire le temps mort durant la production dans 

chaque phase d’usinage. 

Le temps total de production pour toutes les opérations dans une opération doit 

être inférieur ou égal à ݐ௫  (le temps du cycle prédéfini): 

La fonction objectif et les contraintes présent un problème d’optimisation 

hautement non linéaire, la méthode du simplexe n’est pas utiliser pour résoudre se 

problème à cause de sa  complexité, donc la résolution de ce problème et faite par  

algorithme génétique.  

Le système d’usinage multi-stage est généralement basé sur le nombre de phases 

et chaque phase incorpore un ou plusieurs opérations. La distribution des opérations est  

faite dans un ordre suivant le processus de fabrication des pièces, par exemple le 

perçage ou le taraudage d’un trou est généralement considéré comme deux opérations 

d’usinage tel que le temps d’usinage total et la somme des temps des deux opérations 

d’une façon  individuel. Cependant ça ce n’est pas toujours vrais parce que quelque 

opération peuvent être combinée dans une seule phase avec un seul outil ou on utilisant 

(une tète a plusieurs outils, plusieurs opération avec le même outil,  plusieurs passes, 

etc. …) 
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Le problème d’optimisation d’usinage multi-stage, est  considérai comme une 

série de simple opération et chaque opérations est optimisée  individuellement les 

vitesses est les avances optimal sont déterminé en se basant sur le temps et ou  le coût 

de production (équations  (5-12) et (5-13)) en respectant les limitations des contraintes 

représenté dans l’équation (5-6). 

 

5.7   Algorithme et étapes à suivre 

L’optimisation des conditions de coupe dans un système d’usinage multi-stage  

se déroule sur la base du cycle de temps prédéterminé (ݐ௫)  pour chaque opération 

comme c’est expliquer dans les étapes suivantes :   

Etape (1) : Définir tous les forme d’équation pour les durées de vie des outils et les 

limitations des contraintes pour chaque opération. 

Etape (2) : Déterminer le nombre de passes le type d’opération est les profondeurs de 

coupe pour les opérations à passes multiples. 

Etape (3) : Déterminé les opérations qui peut être réalisé avec des têtes à multibroches 

ou avec des outils combinées et le nombre de machines à utiliser. 

Etape (4) : Déterminé les paramètres de coupe optimale telle que la vitesse de coupe, 

l’avance, pour chaque opération on se basant sur deux critères économiques coût de 

production et temps de production minimal comme fonction objectif. 

i߳ܣ௦ :ou  ܣ௦={1,2,3,…….,N} et    S={v,f,݀,ݒ ,D,……..}. 

Etape  (5) : Calculé le coût et le temps de production pour chaque  opération, on se 

basant sur les paramètres de coupe obtenu dans l’étape (4). 

Etape (6) : Trouver l’opération q telle que q ߳{  ܣ/ݐ௨
∗ ≥ tx   }  le temps de cycle 

prédéfini est ݐ௫ et l’opération  q ne respecte pas le cycle de temps. 
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5.8    Exemple Numérique 

L’exemple numérique suivant a été utilisé pour le but d’analyser et comparer les 

résultats trouvé par la méthode élaboré par [Agapiou, 1992a].   

La méthode consiste à déterminer les paramètres de coupes optimales de chaque 

opération on optimisant les fonctions objectifs appropriées toute en respectant les 

limitations de contraintes et le temps prédéfini, le temps mort est considéré nul. 

La méthode proposée consiste à utiliser les algorithmes génétiques pour  

déterminer les paramètres de coupe optimales de chaque opération et la 

programmation dynamique pour déterminer le nombre de passe pour les opérations à 

plusieurs passes, les coûts et les temps d’usinage de chaque opération sont toujours 

calculées à partir des valeurs optimales des paramètres de coupe trouver par la 

méthode cité précédemment. Pour un système d’usinage à plusieurs phases pareil les 

étapes à suivre sont présenté dans le diagramme de la figure 5.2. 

La pièce est en fonte grise figure 5.3, la réalisation passe par 7 phases et 10 

opérations d’usinage, 6 opérations  de tournage (Ebauche, demi finition et finition), 2 

opérations de perçage et une opération de taraudage comme c’est indiquer dans le 

tableau 5.1.  

Le tableau 5.2 présente les valeurs des constantes empiriques pour les durées de 

vie des outils pour les déférentes opérations. On utilise pour le tournage 2 type d’outil 

le premier en UC : outil en carbure non revêtu et le deuxième en CC : outil en carbure 

revêtu, pour le perçage et le  taraudage on utilise des outils en H.S.S (acier rapide). 

Le tableau 5.3 présente les valeurs des constantes empiriques pour les 

déférentes contraintes physiques et le tableau 5.4 présente les valeurs minimales et 

maximales des contraintes physiques et leurs variables suivant l’équation (5-6). 
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Figure 5.2 Organigramme pour la méthodologie de  l’optimisation des  conditions d’usinage 

à plusieurs phases 
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Figure 5.3 Les dimensions de la pièce finie 

Le problème et résolue en se basant sur deux critères d’optimisation coût 

minimal (Stage I) et  Temps minimal (Stage II)), tout en respectant le temps de cycle 

prédéterminé  pour chaque opération 1= ࢚࢞ min, le temps mort égal a zéro. 

Le tableau 5.5 présente les paramètres économiques de chaque opération, les 

paramètres de coupe optimal pour chaque opération trouver par Algorithme Génétique  

sont représenter dans le tableau 5.6. 

Tableau 5.1  Dimension de la pièce pour les déférentes opérations. 

N° 
Opération 

 

Type d’opération Longueur 
(mm) 

Diamètre 
(mm) 

dc 
(mm) 

1 Tournage  (݈ଵ + ݈ଶ) 203 76 5.0 
2 Tournage    (݈ଶ) 127 66 5.0 

3 Tournage    (݈ଵ) 76 66 1.27 
Tournage    (݈ଶ) 127 56 1.27 

4 Tournage   (݈ଵ) 76 63.5 0.38 
Tournage   (݈ଶ) 127 53.5 0.38 

5 Perçage      (݈ଵ) 76 12.2 - 
Perçage      (݈ଶ) 43 12.7 - 

6 Perçage      (݈ଶ) 33 8.76 - 
7 Taraudage (݈ଶ) 25 M10-1.25 - 
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Tableau 5.2  Les Paramètres de la durée de vie des outils  pour les déférentes opérations 

N° 
Opération 
 

Matière 
d’outil 

Constante  
ܴ 

Exposant 
pour vitesse  

ܽଵ  

Exposant 
pour avance 

ܽଶ  

Exposant 
pour dc 

ܽଷ  
1 U.C. 1.396  10ଽ -4.0 -1.16 -1.4 
2 U.C. 1.396  10ଽ -4.0 -1.16 -1.4 
3 U.C. 1.396  10ଽ -4.0 -1.16 -1.4 
4 U.C. 1.396  10ଽ -4.0 -1.16 -1.4 
5(݈ଵ) H.S.S. 7.549  10ଵଶ -9.8 -4.9  0.0 
5(݈ଶ) H.S.S. 7.549  10ଵଶ -9.8 -4.9  0.0 
6 H.S.S. 7.549  10ଵଶ -9.8 -4.9  0.0 
7 H.S.S. 753.4 -1.825 0.0  0.0 

 

Tableau 5.3  Les limitations et les valeurs des contraintes physiques. 

Contrainte 
 

Opération 
N° 

Constante  
 

ଵೕܤ  

Exposant  
 vitesse  

ܾଵೕ  

Exposant  
avance 

 ܾଶೕ  

Exposant 
dc 

ܾଷೕ  

Exposant 
diamètre 

ܾସ  
Puissance, 

(kW) 
1, 2, 3,4 0.0373 0.91 0.78 0.75 0.0 

Puissance, 
(KW) 

5,6 0.0171 0.81.0 0.8 0.0 0.8 

Force, (N) 1, 2, 3,4 844 -0.1013 0.725 0.75 0.0 

Force, (N) 5.6 45 0.0 0.85 0.0 1.3 

Températ 
(ܿ) 

1, 2, 3,4 75 0.4 0.2 0.105 0.0 

S.F., (µm) 1, 2, 3,4 14785 -1.52 1.0 0.25 0.0 

 

Tableau 5.4  Les paramètres des équations des contraintes physiques. 

N° 
opération 

 

Les limites 
des vitesses 

Les limites 
des avances 

Puissance 
Max 
KW 

Force  
Max 

N 

Température 
Max 

 ܥ

S.R. 
Max 
µm Min Max  Max  Min 

1(a) 30 120 0.03 0.8 7.5 1100 500 7.6 
1(b) 120 180 0.03 0.8 7.5 1100 600 7.6 
2 30 120 0.03 0.8 7.5 1100 500 7.6 
3 30 185 0.03 0.8 3.7 1100 600 2.5 
4 30 220 0.03 0.8 3.7 1100 600 0.76 
5(݈ଵ) 6 30 0.025 0.28 1.12 1640 - - 
5(݈ଶ) 6 30 0.025 0.28 1.12 1640 - - 
6 6 30 0.025 0.28 1.12 1640 - - 
7 4.5 17 - - - - - - 
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Tableau 5.5  Les paramètres économique des opérations 

paramètre 
N° Opération  

1 2 3 4 5(݈ଵ) 5(݈ଶ) 6 7 
ݐ ,(min) 0.5 0.5 0.5 0.5 2.0 2.0 2.0 2.0 
ݐ , (min) 0.05 0.035 0.05 0.05 0.025 0.02 0.025 0.025 
ݐ ,(min) 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 
ܿ, (s) 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 

ܿ௧ ,  4.0 4.0 4.0 4.0 2.0 2.0 2.0 2.0 (ݏ)
 

Tableau 5.6  Paramètres de coupes optimales trouvé pour les déférentes opérations 

N° 
 

Type d’opération Stage І Stage ІІ 
dc  

(mm) 
V 

(m/min) 
f 

(mm/tour) 
dc  

     (mm) 
V 

(m/min) 
f 

(mm/tour) 
1 Tournage (݈ଵ + ݈ଶ) 5 110 0.42 5 115 0.44 
2 Tournage      (݈ଶ) 5 112 0.43 5 118 0.44 
3 Tournage       (݈ଵ) 1.27 160 0.35 1.27 181 0.42 

Tournage      (݈ଶ) 1.27 160 0.35 1.27 181 0.42 
4 Tournage      (݈ଵ) 0.38 210 0.22 0.38      216 0.23 

Tournage      (݈ଶ) 0.38 210 0.22 0.38     216 0.23 
5 Perçage         (݈ଵ) - 23 0.28 - 25 0.28 

Perçage        (݈ଶ) - 23 0.28 - 25 0.28 
6 Perçage        (݈ଶ) - 22 0.30 - 30 0.30 
7 Taraudage    (݈ଶ) - 22 0.30 - 28 0.3 

  

Tableau 5.7  Coût et temps de production trouvé pour les déférentes opérations 

N° Type d’opération Stage І Stage ܫܫ 
 
 

Coût 
($) 

Temps 
(min) 

Coût 
($) 

Temps 
(min) 

1 Tournage  (݈ଵ + ݈ଶ) 1.25 1.532 1.380 1.479 
2 Tournage   (݈ଶ) 0.602 0.961 0.694 0.886 
3 
 

Tournage  (݈ଵ) 0.220 0.558 0.262 0.497 
Tournage  (݈ଶ) 0.292 0.687 0.351 0.601 

4 Tournage (݈ଵ) 0.156 0.588 0.158 0.558 
Tournage (݈ଶ) 0.200 0.706 0.202 0.695 

5 
 

Perçage   (݈ଵ) 0.145 0.682 0.149 0.651 
Perçage   (݈ଶ) 0.124 0.505 0.165 0.456 

6 Perçage   (݈ଶ) 0.075 0.363 0.108 0.347 
7 Taraudage (݈ଶ) 0.080 0.363 0.098 0.356 

Total 3.144     6.945     3.592     6.526 

NOTE :      Stage І : Optimisation par coût de production minimal. 

                  Stage ІІ : Optimisation par temps  de production minimal. 
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  Le tableau 5.7 présent les résultats trouver pour chaque opération des 

phases de réalisation de la pièce présenter dans  la figure 5.3  et qui comporte 10 

opérations  comme le temps mort = 0 et le temps prédéfini du cycle  1= ࢚࢞ min  

suivant l’équation (5-14) il faut que le temps d’usinage pour chaque opération soit 

inferieur à ࢚࢞ , d’après nos résultats on remarque que la première opération (chariotage 

sur une longueur de 203mm) est réalisé dans un temps de (1.532 min stage I) et 

(1.497min stage II)  donc un temps supérieur à  1=  ࢚࢞ min  mais  le temps de 

réalisation du  reste des opérations  satisfaire la condition de l’équation (5-14), pour 

remédier à cette situation on a décidé de changer l’outil de coupe. Les caractéristiques 

technologiques de ce dernier sont les suivantes : 

- Outil de chariotage en carbure revêtu (C.C) 

  - Equation de la durée de vie :                       ଵܶ = 3.772. 10. ܸ
ିଷ.ଵଶହ. ݂

ି.ଽଵ. ݀
ିଵ.ଽ 

  - Gamme de la vitesse de coupe :                         0.8 ≥ ݂ ≥ 0.03 

  - Gamme de la vitesse d’avance :                        30≥ ܸ ≥ 180 

  - Equation de la contrainte de puissance :           0.0373.ܸ.ଽଵ.݂.଼.݀.ହ ≤ 7.5 

  - Equation de la contrainte de Force :                  844.ܸି.ଵଵଷ.݂.ଶହ.݀.ହ ≤ 1100 

  - Equation de la contrainte de rugosité :              14785.ܸିଵ.ହଶ.݂ଵ.݀.ଶହ ≤ 7.6 

  - Equation de la contrainte de la Température :   75.ܸ.ସ.݂.ଶ.݀.ଵହ − 17.8 ≤600 °C 

L’application de la même approche, on trouver les résultats présentés dans  le  tableau 

5.8: 

Tableau 5.8 Résultats trouver pour l’outil de chariotage en carbure revêtu C.C opération 1 

Stage 
 

Opération 
 

dc 
mm 

f 
mm/tour 

V 
m/min 

Coût 
$ 

Temps 
min 

Stage  I   Tournage  
  (݈ଵ + ݈ଶ) 

     5      0.50       130    0.714      1.12 
Stage II      5      0.55       152    0.878      0.999 

 

On remarque que le temps d’usinage trouvé par la deuxième méthode est inferieur au 

temps du cycle prédéfini  1 =  ࢚࢞ min. 



Chapitre 5                                                     Optimisation multi stage des conditions d’usinage 

 
89 

  Compte tenu de ces observations, le choix de changement d’outil a 

apporté une nette amélioration des résultats concernant le coût et le temps de 

productions tout on respectant le temps prédéfini pour la somme des phases à réaliser, 

ce qui prouve que le choix minutieux des outils de coupe et très important dans le 

domaine de l’usinage.  

 Si on compare les résultats trouvé par [Agapiou, 1992b], nous avons apporté 

une nette amélioration au niveau du coût et du temps d’usinage total de la pièce  toute 

en respectant les limitations physiques des contraintes et les gammes de vitesse et 

avance pour chaque type d’opération, mais par contre nous avons remarqué qu’il ya 

quel que résultats présentés par ce dernier qui ne respecte pas les limites des  

contraintes physiques voir tableau 5.9. 

Tableau 5.9  Limite de contraintes 

N° Opération 

 

dc 

(mm) 

f 

(mm/tour) 

V 

(m/min) 

contraintes 

1 Tournage (݈ଵ + ݈ଶ)       5       0.37   121 HP = 753 > 750 

1 Tournage (݈ଵ + ݈ଶ)       5   0.37             121 F = 1182 > 1100 

4 Tournage (݈ଵ)      0.38     0.23   208 SR= 0.8 > 0.76 

4 Tournage (݈ଶ)      0.38     0.23   208 SR= 0.8 > 0.76 

 

 La figure 5.4 présente la variation du coût de production optimal en fonction du 

temps de production optimal pour la deuxième opération de tournage sur l2. On 

remarque bien que pour une plage de temps d’usinage va de 0.87 min jusqu'à 1.52 min 

a un coût de 0.72 $ jusqu'à 0.51 $ en tenant compte de toute sorte d’information et 

qu’on veut produire des  opérations à un temps inferieur a  1.00 min le coût approprier 

d’usinage de cette opération et de 0.60 $, si on veut produire à un coût plus bas il faut 

accepter un temps d’usinage plus long et si on veut que l’opération soit réalisée à un 

coût de 0.55 $ le temps d’usinage sera 1.18 min. On remarque bien sur le graphique 

que la relation n’est pas du tout linéaire entre le temps d’usinage et le coût d’usinage, 

mais on peut dire approximativement qu’une légère diminution du coût de l’opération 

de  5.4 %  engendre une augmentation du temps d’usinage de 14 % . Il convient donc 

de bien choisir les objectifs que l'on veut optimiser. 
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Figure 5.4 Coût d'usinage minimum pour le temps d'usinage requis  
opération de tournage (݈ଶ) 

 
 

5. 7   Utilité de l’optimisation multi-stage 

L’approche consiste à déterminer le temps d'usinage minimum auquel une 

opération peut être complétée ou le coût d'usinage minimum possible dans un temps 

d’usinage approprié, notre modèle d'optimisation peut être utilisé dans la conception et 

la planification d'un atelier de fabrication. En effet, à partir des dessins des pièces à 

produire, les caractéristiques des outils disponibles et les spécifications des machines, 

on peut utiliser ce modèle afin de prévoir les performances du système en conception.  

Ces performances sont bien sûr les temps et coûts d'usinages. Premièrement, les 

coûts d'usinage prévus peuvent être utilisés dans une analyse économique. On pourra 

prévoir les investissements requis en machine, main d'œuvre et outillage, et les 

revenus ou profits auxquels on peut s'attendre. 

Nous pouvons néanmoins affirmer que le modèle d'optimisation présenté peut 

fournir beaucoup d'informations qui peuvent aider et soutenir les décisions de 

conception et de planification des systèmes de production par usinage. 

Dans la gestion des opérations d'usinage, il faut bien sûr prévoir l'achat et la 

livraison des matières premières et la vente et l'expédition des produits finis, les 

opérations d'usinage ont aussi besoin de matériel et de produits de soutien pour bien 
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fonctionner. Il faut entre autres prévoir la disponibilité des stocks d'outil et des fluides 

de coupe, des pièces de rechange et des lubrifiants pour les machines. Cette approche 

peut fournir de l'information pour aider à la gestion de ces stocks de soutien.  

En fournissant les temps d'usinage, on peut prévoir les temps d'utilisation des 

machines. Ces temps d'utilisations permettent de prévoir les entretiens préventifs et 

ainsi connaître les besoins en pièces de rechange et lubrifiants pour les machines.  

D'une manière plus directe encore, cette approche  inclut spécifiquement la 

durée de vie des outils de coupe. On peut donc prévoir le nombre de pièces que 1'on 

peut fabriquer avec un outil et le temps d'usinage total que peut effectuer un outil. Ces 

informations peuvent donc soutenir la gestion des stocks d'outils afin d'assurer un 

approvisionnement adéquat sans garder trop de stocks inutilement, ce qui entraîne des 

coûts supplémentaires. 
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Conclusion générale et perspectives 

 

Nos travaux se sont focalisés principalement sur la modélisation et 

l'optimisation des paramètres de coupe pour les procédés de tournage et de fraisage. Il 

s’agissait, en particulier, pour nous, de proposer une stratégie d’optimisation par 

algorithme génétique pour résoudre ce problème pour les opérations d'ébauche et de 

finition à passe simple, passes multiples et pour plusieurs opérations réalisé sur une 

pièce. Nous avons fait ressortir l'importance de modéliser le coût et le temps d'usinage 

en fonction des variables du procédé.  

Le travail que nous avons effectué est parti de l’idée que si les algorithmes 

évolutionnaires étaient capables d’apporter des améliorations à la recherche des 

solutions optimales pour le problème d’optimisation d’usinage, afin de trouver les 

conditions de coupe qui assurent des meilleurs coûts et temps de production en 

respectant les limites et les contraintes de coupe, l’usinage pourrait être beaucoup plus 

rentable. 

Des modèles d'optimisation plus complet, incluant les fonctions objectifs et les 

contraintes ont été élaborés. Ces modèles qui tiennent compte de l'ébauche et de la 

finition, permettent d'optimiser les opérations de tournage et de fraisage selon deux 

fonctions objectives, coût d'usinage minimal et/ou temps d'usinage minimal. Les 

réalisations de ce travail se résument comme suit: 

 

Un historique de la recherche dans le domaine de l'optimisation des procédés  

d'usinage et les techniques d’optimisation d’usinage ont été présentés dans le premier 

chapitre. 

Dans le chapitre deux, nous avons optimisé les paramètres de coupe dans un cas 

de tournage à passe simple le model a été résolu en utilisant l’algorithme du simplexe 

après avoir linéariser le model par programmation géométrique. Nous avons présenté 

un exemple numérique avec une analyse de sensibilité pour évaluer les impacts des 
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principales contraintes de force et de puissance maximale sur les fonctions objectifs. 

Cette analyse nous a révélé que la relation est directe entre les paramètres de coupe, les 

contraintes et l'amélioration des fonctions objectifs.  

 

Dans le chapitre trois, nous avons présenté la technique d’optimisation des 

paramètres de coupe dans un cas de fraisage en bout le modèle a été  résolu en utilisant 

un algorithme génétique (AG), vu que ce problème est très difficile de le résoudre avec 

les outils classiques d’optimisation, nous avons propose un algorithme d’optimisation 

qui permet une résolution adéquate du problème dans un temps de calcul raisonnable. 

Nous avons  présenté  un exemple  numérique  de problème que  nous avons  

résolu avec  l'algorithme proposé, on a constaté que le choix optimale des paramètres 

de coupe  tel que le nombre de passes, la profondeur, la largeur de passe, la vitesse de 

coupe et l’avance peut diminuer le coût et le temps de production de 15 a 40 %.  Nous 

avons aussi proposé une analyse de sensibilité pour évaluer les impacts des principales 

contraintes de force et de puissance maximale sur les fonctions objectifs.  

 

Dans le chapitre quatre, nous avons présenté une technique d’optimisation pour 

les problèmes d’optimisation à passe multiple élaboré par [Agapiou 1992b] basée sur 

la programmation dynamique une approche qui utilise conjointement les Algorithmes 

génétiques et la programmation dynamique pour l’optimisation multicritères des 

conditions d’usinage, cette procédure a permet de déterminer le nombre de passes 

optimal pour une profondeur de coupe total donnée.  

L’optimisation de chaque phase a été accomplie à travers la méthode des 

algorithmes génétiques (A.G), la quelle fournit la vitesse et l’avance optimum pour 

chaque passe indépendamment.  

  

En fin, nous avons présente la technique d’optimisation des systèmes d’usinage 

à plusieurs phases (multi-stage) élabore par [Agapiou 1992a et b] les conditions 

optimal pour chaque opérations sont déterminer par algorithme génétiques ; les phases 

qui contient des opérations de plusieurs passes, la technique de la  programmation 

dynamique seras utilisée. Nous avons présenté un exemple numérique résolut par la 
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technique du coût de production minimale et la technique de zéro temps mort (idle 

time), nous avons remarqué une net amélioration dans les résultats obtenue par 

[Agapiou 1992a et b]. 

En général, nous pouvons dire que malgré les études effectuées dans le domaine 

des AG, ce domaine reste très vaste  pour des nouvelles recherches. 

Le travail n'est pas terminé pour pouvoir appliquer les modèles en industrie. Il 

faudrait développer un logiciel industriel commercialisable afin d'être utilisé. Ce 

logiciel pourrait contenir plusieurs modules : 

- Détermination du coût d'usinage et donc, détermination des prix de vente et 

aide à la préparation des soumissions. 

- Détermination des paramètres d'usinage afin d'appliquer une commande en 

minimisant le coût pour un taux de production demandé ou en minimisant le 

temps d'usinage pour un coût donné. 

- Gestion des commandes et suivi des pièces. 

- Politique de remplacement des outils. 

Pour que ces modèles soient vraiment faciles à implanter en industrie, il faudrait 

aussi développer une méthode d'application comprenant un protocole de base de 

données pour les expériences de la durée de vie des outils.  Il faudrait aussi s'assurer de 

l'application des paramètres optimaux et faire le suivi des modifications. Finalement, 

une mesure des résultats réels des paramètres optimaux et des mesures de performance 

permettra de confirmer les résultats. 
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Annexe 1 

CODE SIMPLEX SUR MAPLE 

-Les instructions utilisées pour l’optimisation linéaire sous Maple  

>  

>  

 
>  
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>  

 

>  

 
- les instructions utilisées pour la représentation graphique sous Maple  
>  
>  

 

>  
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> plot3d(CU(v, f), v = 0 .. 200, f = 0 .. .8) 
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Annexe 2 

-Code pour trouver le nombre de passes optimums développé en langage fortran 

Program dynafortran 

Implicit none  

         Save 

         integer :: im,i,j,n,m,l,r,k,q,c,la,lb,lc,xin,ia,ib,ic 

         doube precision :: hf(20,20), v(20,20),of(20 ;20),ov(20,20),pv(20,20) 

         double precision :: f(20),cu(20,20),tu(20,20),u(20 ,20),da(20),uop(20) 

         real :: dr,cut,tut,d,df,lo,DC ,dmaxp,dmop,a 

         real :: ad,au,opw,tpo 

         go to 202 

33    read (*,*)im 

        write(*,13) 

13    format(1x,’nom de passes’,2x,’dc’,8x,’avance’,4x,’vitesse de coupe’,& 

        & 1x,’cout’,6x,’temps’) 

         cut = 0.15 

         tut = 1.5 

         do k = 1,m 

         read(*,*)i,j 

        dr = j*d 

        if (hf(i,j).eq.0) go to 71 

        write (*,12)k,dr ,hf(i,j),v(i,j),cu(i,j),tu(i,j) 
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12    format(i5,f12.2,4(f12.3)) 

67   cut = cut + cu(i,j) 

        tut = tut+tu(i,j) 

        end do 

        write (*,14) cut,tut 

14      format(121x,2(f12.3)) 

          go to 700 

202    open (unit = 11,file = ‘don3.p, statut = ‘old’) 

           write (*,*) 

           read(11,*)df,lo,dc,dmaxp,dmop ,n 

           do i =1,n 

           do j =1,n 

           u(i,j) = 0 

           hf(i,j) = 0 

          v(i,j) =  0 

          end do 

          end do  

          d=dc/n 

          m = (dmaxp/d)+0.1 

          l = (dmop/d)+.01 

          print * ;’’ 

         do i=1,m 

         read(11,*) of(i,i) 
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         read(11,*) ov(i,i) 

        end do 

        print*,’’ 

        do i= 1,m  

        read (11,*)pf(i) 

        read (11 ;*) pv(i) 

        end do 

         do = i+1,n 

         do j = 1 ,i-1   

         r = i-1 

        if (r.gt.m) r = m 

        if (j.gt.r) go to 5 

        hf(i,j) = pf(j) 

        v(i,j) = pv(j) 

        end do 

5      end do 

        a = 3.14*df*lo/1000 

        do i= 1,m 

        dr = i*d 

        au = a/(ov(i,i)*of(i,i)) 

        ad = (ov(i,i)**(3))*(of(i,i)**(0.16))*(dr**(1.4))*(193.3**(-4)) 

        cu(i,i) = (0.1*au)+(a*ad*0.55)+0.013 

        tu(i,i) = au +(a*ad*0.5)+0.13 
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        u(i,i) = 0.2*cu(i,i)+0.8*tu(i,i) 

        end do  

8      end do  

        do i = 1,m 

        uop(i) = u(i,i) 

        end do  

        do i=1,l 

        write(*,*)’uop(‘,i,’)’,’=’,’u(‘,i,i,’)’ 

55    format (5x,i5,5x,i5,1x,i5) 

        end do 

        do i = l+1,m   

        do j = 1,i-1 

         k = i-j 

         opw = uop(k)+u(i,j) 

         if(opw.lt.uop(i)) goto 40 

         c = 1 

         go to 30 

40     uop(i) = opw  

         la = i 

         lb = j 

         lc = i-j 

         c = 2 

30     end do  
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         If (c.eq.2) go to 111 

          write(*,*)"uop","(",i, ")","=","u","(",i,i, ")" 

          go to 20 

111    write (*,*)"uop","(",la ,")", " =","uop","(",lc, ")","+","u","(",la,lb, ")" 

20     end do  

         do  i = m+1,n 

         xin = 100000 

         do j =1,m 

          k = i-j 

          opw = uop (k) + u(i,j) 

          tpo = uop (k) + u(i,j) 

         if (opw.lt.xin) go to 500 

         go to 60 

500    xin = opw 

         uop(i) = tpo 

         ia = i 

         ib = j 

         ic = i-j 

60     end do  

         write (*,*)"uop","(",ia ,")", " =","uop","(",ic, ")","+","u","(",ia,ib, ")" 

         end do  

!        do 55 i = 1,n 

!        write (* ,11)(u(i,j), j=1,n) 
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!11     format (2x,10f10.4) 

!55     continue 

           go to 33 

700     stop    

end program dynafortran  
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Annexe 3 

CODE MATLAB  optimisation par Algorithme Génétique sous contraintes  utilisé 

pour comparer et valider les résultats trouvés.  

Objectif function = @simple fitness;   %  function objectif  

nvars = 6;                                              % Number of variables 

LB = [50 0.01 50 0.01 1 1];                    % Lower bound 

UB = [220 1 220 1 10 3];                       % Upper bound 

Constraint function = @simple constraint; 

 rng(1,'twister')                                      % for reproducibility 

 rng default                                            % for reproducibility 

%      options  = gaoptimset('PlotFcns',{@gaplotdistance,@gaplotrange},... 

%                      'StallGenLimit',200); 

%      options = gaoptimset('MutationFcn',@mutationadaptfeasible); 

 opts = gaoptimset('Generations',200,'PlotFcns',{@gaplotbestf,@gaplotmaxconstr},… 

           'Display', 'iter'); 

% opts = gaoptimset('Generations',1000,'StallGenLimit', 100); 

[x,Fval] = ga(ObjectiveFunction,nvars,[],[],[],[],... 

                  LB,UB,ConstraintFunction,opts); 

 function [c, ceq] = simple_constraint(x) 

  

% % % % % % % % % % %  TOURNAGE % % % % % % % % % % % % % % %         

%   c = [-1.12 + (0.0171*(x(1)^(1))*(x(2)^(0.8))*(dm ^0.8));... 

%               + (45*(x(1)^(0))*(x(2)^(0.85))*(dm ^(1.3)))-1640]; 

% % % % % % % % % % %  TOURNAGE  % % % % % % % % % % % % % %  

%  c = [-7.5+(0.0373*(x(1)^(0.91))*(x(2)^(0.78))*(dc ^0.75));... 

%       +(844*(x(1)^(-.1013))*(x(2)^(0.725))*(dc ^(0.75)))-1100;... 

%       +(14785*(x(1)^(-1.52))*(x(2)^(1.0))*(dc ^(0.25)))-7.6;... 

%       +(74.96*(x(1)^(0.4))*(x(2)^(0.2))*(dc ^(0.105)))-617.8]; 

% % % % % % % % % % %  FRAISAGE EN BOUT   % % % % % % % % % % %  

      N = 1; 

% df = 3 ; 
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c = [-1+ (1.98*x(4));-2+ (1.98*x(2));-22.54 + (x(6)*x(3)*x(4));-22.54 + 

(x(5)*x(1)*x(2));... 

       -2000 + 2500*x(2)*x(5);-2000 + 2500*x(6)*x(4);-8000 + (31.84*x(1)*x(2));... 

       -8000 + (31.84*x(3)*x(4)); -12000 + (7.96*x(1));-12000+(7.96*x(3))]; 

  

ceq = [-6 + N*x(5)+x(6)]; 

function y = simple_fitness(x) 

% dc = 5; 

% dm = 8.76; 

% l = 33; 

% R = 753.4*10^(0); 

% A = 3.141*dm*l/1000; 

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %  

% y = 96.88/(x(1)*x(2))+((3.469*10^(-8))*(x(1)^(3))*(x(2)^(0.16)) 

          *(dc ^(1.4)))+1.63;       

%  y = 9.688/(x(1)*x(2))+((3.817*10^(-8))*(x(1)^(3))*(x(2)^(0.16)) 

          *(dc ^(1.4)))+0.163;  

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %  

% y = A/(x(1)*x(2))+((A*R^(-1)*.5)*(x(1)^(2.125))*(x(2)^(-0.09)) 

           *(dc ^ (1.09)))+0.25;       

% y = A*0.2/(x(1)*x(2))+((A*R^(-1)*2.1)*(x(1)^(2.125))*(x(2)^(-0.09))* 

           (dc ^(1.09)))+0.05;  %    

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % 

% 

% y = A/(x(1)*x(2))+((A*R^(-1)*2)*(x(1)^(8.8))*(x(2)^(3.9)))+0.225;                      

% y = A*0.2/(x(1)*x(2))+((A*R^(-1)*4.1)*(x(1)^(8.8))*(x(2)^(3.9)))+0.045 

  

% % % % % % % % % % % FRAISAGE EN BOUT  % % % % % % % % % % % %  

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %  

% dr = 3 ; 

% df = 3; 

Zr = 4 ;  

Zf = 4 ; 

L = 80; 
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W = 30 ; 

H = 6; 

% wr = 15 ; 

% wf = 15 ; 

% N = 2; 

Dr = 40 ; 

Df = 40 ; 

K = 5e+11; 

vfr = 1000*Zr*x(1)*x(2)/(3.141*Dr); 

vff = 1000*Zf*x(3)*x(4)/(3.141*Df); 

A = W*L*(H-x(6))/(x(5)*wr*vfr) ; 

B = W*L/(wf*vff); 

C = x(1)^(5)*x(2)^(1.75)*x(5) ^(1.5)/K ; 

G = x(3)^(5)*x(4)^(1.75)*x(6) ^(1.5)/K ; 

TU = A + B +.6589 + (A*C) +(B*G) ; 

CU = .75 + (4*TU) + (59.375*A*C) + (62*B*G) ; 

% % % % % % % % % % % FONCTION MULTIOBJECTIVE   % % % % % % % 

% % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % % %%  

w1 = 0.8; 

y = w1*TU + (1-w1)*CU ; 

%FIN   

         
        



Résumé 

L'optimisation des conditions d'usinage fait partie des stratégies efficaces pour réduire les 

coûts d'usinage et demeurer compétitif tout en satisfaisant les besoins des clients. La plupart 

des modèles d'optimisation des paramètres d'usinage se consacrent à des opérations simples, 

avec un nombre limité de variables, comme le tournage par exemple.  

Ce travail présente un modèle de programmation mathématique pour l'optimisation des 

paramètres pour les opérations de tournage à passe simple et à passes multiple ainsi que pour 

l'opération de fraisage en bout et pour plusieurs opérations sur une pièce. Nous allons aussi 

proposer un algorithme génétique pour résoudre ce problème pour les  opérations d'ébauche et 

de finition. Ensuite nous allons décrire les équations de base qui vont permettre la 

construction des fonctions objectifs, qui incluent le coût d'usinage et le taux de production. 

Nous allons par la suite présenter une méthode pour résoudre ce problème à l'aide d'un 

algorithme génétique.  

 

Abstract  

Machining condition optimization is one of the efficient strategies used to reduce machining 

costs and to remain competitive while meeting customer's needs. Most models used for 

optimizing machining parameters usually deal with simple operations, with limited numbers 

of variables, such as turning.   

This Work’s presents a generalized mathematical programming model for optimizing the 

parameters for turning operations has single pass and multiple passes as well as for face 

milling operation and for several operations on a work piece. A genetic algorithm is also 

proposed for solving this problem for roughing and finishing operations. We then describe the 

basic equations allowing the construction of the objective functions, including machining cost 

and productivity. We then present a method to solve the problem using a genetic algorithm. 


