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Contexte
et problématique



Cas d’application industriel: étude de la durabilité en fatigue des soudures de la
cabine du CAESAR

o . Transfert des sollicitations Endommagement d dans les
Sollicitations sur le modele dans les sous-structures zones a risque identifiées sur
global la sous-structure étudiée
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Cas d’application industriel: étude de la durabilité en fatigue des soudures de la
cabine du CAESAR

o . Transfert des sollicitations Endommagement d dans les
Sollicitations sur le modele dans les sous-structures zones a risque identifiées sur
global la sous-structure étudiée

fe—-safe

d_i mp(m,(X,), Xp)
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Problématique : fiabilité pour une chaine de modeles numériques séquentiels

X my (XA) g(XA: XB) = dseuil — Mmp (mA (XA)' XB)
A “ *_'

Xp

: KNDS



Problématique : fiabilité pour une chaine de modeles numériques séquentiels

X my(Xa) 9(X4, Xpg) = dsenis — mp(my(X4), Xg)
4 “ *

Xp

Probléme : p; = Prob(g(X,,Xp) < 0)
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Problématique : fiabilité pour une chaine de modeles numériques séquentiels

X ma(Xy4) 9 (X4, Xp) = dgenis — mp(ma(Xa), Xp)
4 “ *

Xp

Probleme : p; = Prob(g (X4, Xg) < 0)

Verrous :
1. Contexte « boite noire »
2. Chaine tres codteuse (c = 30h)
3. Sortie intermédiaire m,(X,) complexe
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Problématique : fiabilité pour une chaine de modeles numériques séquentiels

Probleme : p; = Prob(g (X4, Xg) < 0)

Verrous :
1. Contexte « boite noire »

2. Chaine tres colteuse (c = 30h)

3. Sortie intermédiaire m,(X,) complexe

g(XAJ XB) = dseyis — Mp (mA (XA): XB)

Particularités du probleme :
1. 5Ky
2. Séparation des variables d’entrées
3. Composition mg o my
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Problématique : fiabilité pour une chaine de modeles numériques séquentiels

Cy Cp

X ma(Xy4) 9 (X4, Xp) = dgenis — mp(ma(Xa), Xp)
A_'“_' _

X3
Particularités du probleme :
. 1. Cp K Cy
. — < ,
Probleme : p; = Prob(g(Xa, Xp) < 0) 2. Séparation des variables d’entrées
3. Composition mg o my

Verrous :

1. Contexte « boite noire » Approche : Métamodeéle de Krigeage g avec

2. Chaine tres colteuse (c = 30h) enrichissement adaptatif de g puis application d’une

3. Sortie intermédiaire m,(X,) complexe méthode de Monte-Carlo sur § (AK-MCS)
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Méthode
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Rappel: Active Kriging Monte-Carlo Simulation (AK-MCYS)

Génération d’une population de Monte-Carlo S
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Rappel: Active Kriging Monte-Carlo Simulation (AK-MCYS)

Génération d’une population de Monte-Carlo S

v

Génération d’un plan d’expériences initial : Dy

XB

9(xa,xp) =0

x®

xD = (xf,l),xgl)),g(” o)

0 2 @
DI(J-I)S =[x® = (xA ' Xp )'9(2) .
x® = (xfxg)sz(;B))'gm ¥]
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Rappel: Active Kriging Monte-Carlo Simulation (AK-MCYS)

Génération d’une population de Monte-Carlo S

v

Génération d’un plan d’expériences initial : Dy

y

Calibration de g sur D,y
VX € R™, G(X)~N (ug(x), 05(x))

9(xa,xp) =0

e G(xa,x) =0

xD = (xf,l),xgl)),g(l) o)

0 2 @
DI(J-I)S =[x® = (xA ' Xp )'9(2) .
x® = (xfxg)sz(;3))'9(3) ¥]
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Rappel: Active Kriging Monte-Carlo Simulation (AK-MCYS)

XB

9(xa,xp) =0

Génération d’une population de Monte-Carlo S
v
Génération d’un plan d’expériences initial : Dy
v
. . A (]
CallgraAtlon de g sur D;ys o §(x0x5) = 0
Vx € R", G(X)~N (ug(x), 05(x)) X
' -
(1) xa
. @ = €Y)
Sélection de x* = argminycg (U(X)) avec X = (xA Xp )'9 .
x o Hg (%) 0 _ _(,@ @
X' = (3, xp) et U() = L2 D = |x® = (x2,x2), 9| m
g
x® = (xf’),xg)),gm o
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Rappel: Active Kriging Monte-Carlo Simulation (AK-MCYS)

Génération d’une population de Monte-Carlo S

v

Génération d’un plan d’expériences initial : Dy

y

Calibration de g sur D,y
VX € R™, G(X)~N (ug(x), 05(x))

A 4

Sélection de x* = argmin,es (U(X)) avec

g )|
= (xj,xp)etU(x) = Jg—(x)

Evaluer mg o my(x, Xp)
et enrichir D, ys

y

Critére d’arrét : min(U) > 2 ?

Non

oui

A 4

Evaluation de ps par MCS avec g

9(xa,xp) =0

MO

LHS —

D™ _

LHS
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x@
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Décomposition fonctionnelle de g : exploitation de la séparation des
variables du probleme

Compléte : g(X4,Xg) = go + 9a(Xa) + 95 (Xp) + gug (X4, Xp), X = (X4, Xg) € R™4+"B
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Décomposition fonctionnelle de g : exploitation de la séparation des
variables du probleme

Compléte : g(X4,Xg) = go + 9a(Xa) + 95 (Xp) + gug (X4, Xp), X = (X4, Xg) € R™4+"B

Troncature des effets croisés : g(x4, Xg) = go + 94(X4) + 95(Xp)
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Décomposition fonctionnelle de g : exploitation de la séparation des
variables du probleme

Compléte : g(X4,Xg) = go + 9a(Xa) + 95 (Xp) + gug (X4, Xp), X = (X4, Xg) € R™4+"B

Troncature des effets croisés : g(x4, Xg) = go + 94(X4) + 95(Xp)

Projection sur deux hyperplans passant par un point d’ancrage X = (X4, Xp) :
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Décomposition fonctionnelle de g : exploitation de la séparation des

Compléte : g(X4,Xg) = go + 9a(Xa) + 95 (Xp) + gug (X4, Xp), X = (X4, Xg) € R™4+"B

variables du probleme

Troncature des effets croisés : g(x4, Xg) = go + 94(X4) + 95(Xp)

Projection sur deux hyperplans passant par un point d’ancrage X = (X4, Xp) :

9o = 9(Xa,Xp) = dseyiy — mp(my(X4),Xp)

ga(Xa) = g

(X4, Xp)

9s(Xp) = g

()_(A; XB)

o

point « A-projeté »
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< 9o = dseyir — mB(mA(XA):)_(B) — Yo

— Yo = wit —mp(Mmy(X4),Xp) — go

point « B-projeté »
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lllustration en 2D de la projection de points de I'espace sur deux

hyperplan (axe) « A projeté »

21

( @ 5 ) hyperplan (axe)
A 7B « B projeté »

g(xa,xg) =0

hyperplans (axes) passant par un point d'ancrage

x = (xlgl),x,(gl)),g(l) =

0 2 2
DY = |x® = (x2,22), 09| =
x® = (xf),xff)),g@) =

(1

(xf(ll)’fB )’gA ¢
D‘gO) — (xf(lz)‘fB)’ggz) 7S
(<5 )05 @
(fAr xl(;l)) ) 91(31) ¢

o® = | (s2).0 | o
(20x®). 0| ©
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lllustration en 2D de la projection de point de I'espace sur deux hyperplans
(axes) passant par un point d’ancrage
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DO =

(1) (1))
(2) (2)) g(z)

g(l)

'oooooo*ﬂl]l]

( €Y 333) g() S
p©@_ ( (2),— ) 2 ¢
(@@)>0
(x xlgl)) gél) o]
D)(BO)_ (x x(z)) géZ) o
(0x®). 08| ©
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Procédure Active Kriging for Sequential Model (AK-SM)

Génération d’une population de Monte-Carlo §
Génération d’un plan d’expériences initial par LHS
Choix d’un point d’ancrage X

y

Projections de Dg)i)s sur les hyperplans passant par X et union des

points d’entrainement initiaux D = DS}S U Dgo) U Dg))

L7

i=0

y

Calibration de g, sur Dgi)
Calibration de gp sur Dg)
Calibration de g sur D(®)

L 2
Sélection de x* = argminyes (U(X)) avec
* __ * * _ |#§(X)|
X" = (x),xp)etU(x) = paey

Y

C2 ok 2 (gt )
Si g5,(x4) > o, (xB)‘ alors :
Enrichir D(‘)ayec x" = (x3,Xp), évaluer g* H
Enrichir D/(;) avec X, évaluer g, @

Sinon :
Enrichir D®avec (%4, x}), évaluer g5, €
Enrichir Dg) avec Xy et gp o

non

—PI Critére d’arrét : min(U) > 2

oui

Evaluation de py avec MCS sur g

Double objectifs pour AK-SM :

Conserver la méme qualité d’estimation de
pr que AK-MCS

Diminuer le co(t total
(le nombre d’appels a m,) pour estimer py
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Cas d’études et résultats



Validation de AK-SM sur le cas analytique « Fatigue Fluage »

* Fonction de performance issue de l'article « Reliability analysis of creep-fatigue failure »
(Mao & Mahadevan, International Journal of Fatigue, 2000 )

0in
o (e300 = (e (- %) -1
9(Ng, Np,ne,np, 04,0,) =2 — eXp< N, > + po TR N
c, = 1000 cg =1

(exp(6;) — 2)(exp(=61y) — 1) nf 9(Xa,Xp) = mp(ma(Xa),Xp)
exp(—02) — 1 Ny g

n
e = mano N =Rl (5., 01,60,) = 2 — exp(013) +

XB = [nf, Nf’ 91, 92]T
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Axes d’enrichissement de la méthode dans les cas
dit « X,-dominant » et « Xgz-dominant »

Axes d'enrichissement dans le cas Xa dominant

Appela mg ° ® o — 1)
Appelj:] my 1 00 CORDINSININNINNNNINES G0N0 SONNOINNININNININNNNNNNNNNNG 0 o W
Axes d'enrichissement dans le cas Xg dominant
App.ela mg HMHK I HMH MMM MMM 130 ¢ ' N ] &* e
Appelamui__ | . ® o 0000000 ¢ 000 00
0 10 A 30 40 50 0
Itération

X4 dominant: Sensibilité de g aux
variables aléatoires n., N, (fluage) plus
importante

X dominant: Sensibilité de g aux
variables aléatoires ny, Ny (fatigue)
plus importante

KNDS
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coiit en unité de calcul
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Boxplots comparatifs des performances en codt
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10 répétitions
* Méme population de Monte-Carlo a classer
* 10 plans d’expériences initiaux générés par
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Tableau comparatif des résultats medians sur « Fatigue Fluage » pour les

méthodes MCS, AK-MCS et AK-SM

Configuration méthodes Py Op, en% Nombre de points Nombre d’appels a Nombre d’appels a
mal classés sur 10° my la fonction
performance
MCS 2.97.1073 5.79 105 10°
. AK-MCS 2.92.1073 5.84 125 125
X, dominant
AK-SM 2.92.1073 5.84 76 129
MCS 2.8.1073
5.96 105 10°
AK-MCS 2.8.1073
Xp dominant 5.96 72 72
AK-SM 2.879.1073
5.88 27 97

28
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Mise en ceuvre de AK-SM sur un cas éléments-finis simplifié mais
repreésentatif du cas industriel : cas intermédiaire « Modal Bracket »

accélération 25 sinnuLia Sortie Abaqus Calcul fe-safe Sortie en répétitions et
alabase ABAQUS fE safe (durée de vie) endommagement

mA (X4)
pr-

—

p02

c, =c(my) =59.1s cg = c(mg) =0.188 s — = 314

0 KNDS



Cas 1. Avec population de Monte-Carlo de réeférence

accélération
alabase

| uV WWNJVMW
i wx,rx-,fﬁ u,wr?

55 sinmuLIa Sortie Abaqus
ABAQUS fE Safe

my (XA)

Calcul fe-safe
(durée de vie)

=)

Sortie en répétitions et
endommagement

30




Frequency

Cas 1. Avec population de Monte-Carlo de référence

500 -

<]
=)

L]

(=1

o
L

100 -

0 -
0.0000 0.0005 0.0010 0.0015
damage
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dseuil

0.0020

0.0025

Random Distribution Mean Standard
Variable Deviation
Campx Normal 1 0.1
Campry Normal 1 0.1
Camprz Normal 1 0.1
Casel Sf Log-normal 1601 350
(with reference)
ef Log-normal 0.976 0.126
Rp02 Log-normal 253 5
k¢ Normal 3 0.3
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Cas 1. Avec population de Monte-Carlo de réeférence

Method Py 6y, (%) Number of Number of Number of  Computing
misclassified my calls performance time
points calls
MCS 1,01.1072 9.99 10* 10* ~ 7d 3h
AK-MCS-U 1,01.1072 9.99 0 50 + (10) 50 + (10) 1 h 03 min
Modal-Bracket
first case
AK-SM-U  1,01.1072 9.99 0 3 + (10) 64 + (10) 13 min 26s
AK-SM-ESC 101 102 9.99 0 1+ (10) 23+ (10) 10 min 06s

2 KNDS



Cas 2. Sans population de Monte-Carlo de référence

N = 10°: comparaison a AK-MCS seulement

Random Variable Distribution Mean Standard Deviation

Campx Normal 1 0.1

Campry Normal 1 0.1

Camprz Normal 1 0.1

Case 2
Log- 1 1601 350
(without reference) 5f og-norma
ef Log-normal 0.976 0.126
Rp02 Log-normal 253 5
k; Normal 3 0.09

33
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Cas 2. Sans population de Monte-Carlo de référence (comparaison a
AK-MCS seulement)

Method Py bp, (%) Number of m, calls Number of Computing time
performance
calls
MCS 1y 11 m (estimated)
- ; -3
AK-MCS-U 3,139.10 1.78 91 + (20) 91 + (20) 1 R 55 min
Modal Bracket
second case
AK-SM-U 3,028.1073 1.81 27 4+ (20) 137 + (20) 1 h 02 min
AK-SM-ESC ~ 3,104.107° 179 4+ (20) 20 + (20) 26 min

u KNDS
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CONCLUSION
Présentation de I'approche AK-SM pour I’évaluation de la fiabilité prenant activement en
compte les propriétés du code (de la fonction de performance) en séparant les effets avec

une décomposition fonctionnelle.

Possibilité d’appliquer cette démarche avec une autre fonction d’apprentissage, méthode
de simulation, ou critere d’arrét

Un gain significatif en termes de cot a été constaté, pour une performance de
classification quasiment equivalente a AK-MCS.

Perspective

Mise en ceuvre de I'approche sur le cas industriel « Etude fiabiliste de la durabilité du
CAESAR® »,

KNDS
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