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Résumé — Un modèle de substitution est développé pour l’analyse mécanique du soudage de tuyaux
d’acier. L’objectif est de construire un modèle simple et rapide pour calculer les contraintes résiduelles
en fonctions des dimensions et des paramètres de soudage. Ce modèle est basé sur des expériences numé-
riques faites de simulations multi-physiques par éléments finis. Une régression par processus Gaussien
permet de calculer les contraintes résuduelles orthoradiales. L’expérience montre que le processus Gaus-
sien s’avère très efficace pour des applications de soudage multi-physiques non linéaires.
Mots clés — soudage, simulation, modèle de substitution, processus Gaussien, contraintes résiduelles.

1 Introduction

La simulation du soudage multi-passes de tuyaux métalliques est rendue difficile par le fait qu’elle
nécessite a priori une approche 3D pour prendre en compte avec précision des phénomènes complexes
dans la zone affectée thermiquement notamment. Dans l’industrie nucléaire (entre autres), la maîtrise de
l’état résiduel de fabrication des composants des réacteurs est nécessaire pour évaluer plus finement l’im-
pact sur la tenue en service et la maîtrise des distorsions permet une réduction des opérations correctives
post soudage. Le développement de méthodes robustes d’analyse des soudures par simulation numérique
répond ainsi principalement à deux besoins : contribuer à l’analyse thermo-mécanique de dimension-
nement vis-à-vis des dommages en service (fatigue/corrosion et rupture brutale) et répondre à des pro-
blématique de fabrication. Cependant, la simulation numérique requiert des ressources importantes qu’il
faut rationaliser pour ne pas avoir à simuler des configurations de soudage souvent très proches. Une
réponse est la construction d’un modèle qui se substitue à la simulation avancée pour la prédiction des
contraintes résiduelles et des retraits en fonction de paramètres géométriques et procédé. Le principe du
travail présenté ici est donc d’établir des abaques à faible coût (peu d’expériences, paramètres métier)
dont la robustesse peut être contrôlée par des outils de traitement statistique.

Des méthodes variées pour l’optimisation du soudage ont été développées, utilisant des techniques
telles que les réseaux neuronaux, les algorithmes génétiques, les plans d’expériences, la méthode des
surfaces de réponse [1, 2, 3] ou encore les processus Gaussiens [4] en dynamique des structures linéaire.

Nous proposons un modèle de substitution entièrement numérique développé pour l’étude paramé-
trique du soudage TIG multi-passe de tubulures en acier 304L. L’objectif est de construire un modèle
mathématique simple et rapide destiné à l’ingénierie afin de prédire l’évolution des distorsions et des
contraintes résiduelles en fonction des dimensions et de la vitesse de soudage. Il est construit à partir
d’un plan d’expériences numérique basé sur des simulations thermo-métallo-mécaniques [5]. Dans un
premier temps, l’analyse de la variance (ANOVA) [6] montre l’influence significative de certains des
paramètres de dimension et de vitesse sur les résultats. Ces paramètres d’entrée sont ensuite choisis pour
construire le modèle de substitution au moyen d’un processus Gaussien [7]. Le principal intérêt de ce
modèle réside dans le fait qu’ :

— il est entièrement numérique,
— il possède la capacité de calculer la répartition des contraintes résiduelles dans un joint de soudure

multi-passe dans un contexte multi-physique,
— il est basé sur un processus Gaussien utilisé comme outil de regression en mécanique des struc-
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tures non linéaire.

2 Expériences numériques pour le soudage

2.1 Configuration de soudage et paramètres

La géométrie 3D de la soudure est représentée sur la figure 1(a). Le procédé de soudage se compose
d’une première étape de mise en contact des tubes à souder au rayon intérieur correspondant à la base du
chanfrein, comme le montre la figure 1(b). Ensuite, les cordons de soudure sont déposés l’un sur l’autre
jusqu’au rayon extérieur. Chaque cordon de soudure remplit la largeur de la rainure. Ainsi, le nombre de
cordons de soudure dépend directement de l’épaisseur du tube.

Comme défini à la figure 1(b), nous considérons trois paramètres pour le plan d’expériences :
— le rayon interne des tuyaux noté Ri, pris entre 164mm et 396mm,
— l’épaisseur des tuyaux notée t, prise entre 35mm et 80mm,
— la vitesse de soudage pendant la phase de remplissage du chanfrein notée Sw, prise entre 0.8mm.s−1

et 1mm.s−1 pour une puissance nette égale à 1850 W.

	
	

	
	

(a) (b)

FIGURE 1 – Géométrie 3D de la soudure et géometrie du chanfrein (bleu) entre les tuyaux (verts).

2.2 Stratégie de calcul

Concernant la simulation, la chaleur interne due à la dissipation plastique est négligée, compte tenu
des faibles taux de déformation générés par l’opération de soudage [8]. Par conséquent, le calcul peut
être réalisé par une méthode échelonnée qui consiste à scinder l’analyse en deux étapes. Tout d’abord,
les variations de température et de phase métallurgique sont déterminées sur un maillage 3D en fonction
du temps en incluant trois types d’interactions [9] :

— Les transformations métallurgiques dépendant de l’historique thermique,
— les transformations métallurgiques accompagnées d’effets de chaleur latente qui modifient les

distributions de température,
— les propriétés thermiques dépendant de la phase.
L’apport de chaleur est représenté par une source de chaleur doublement ellipsoïdale proposée par

Goldak et al. [10] pour modéliser des procédés de soudage à énergie moyenne avec apport de matériau.
La description précise des phénomènes impliqués dans l’apport de chaleur tels que l’arc n’est pas prise
en compte dans le modèle ainsi que l’analyse de la dynamique des fluides dans le bain de soudage. Une
procédure d’activation d’éléments permet de modéliser le matériau ajouté lorsque cela est nécessaire.

Les résultats 3D thermo-métallurgiques sont ensuite projetés sur un maillage 2D pour le calcul méca-
nique qui utilise les résultats précédents pour obtenir des déplacements, des contraintes et des distorsions.

Cette approche 2D proposée par Feulvarch et al. [9] réduit drastiquement la taille des modèles d’élé-
ments finis car le calcul est effectué dans une option axisymétrique. Le transfert de chaleur et la métal-
lurgie sont impliqués dans l’analyse mécanique à travers quatre effets :

— l’influence de la température et des phases sur la loi de comportement,
— la plasticité induite par la transformation,
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(a) (b)

FIGURE 2 – Distributions des températures (◦C) obtenues lors du calcul 3D de la dernière passe et
après projection 2D obtenue lors d’une passe située au milieu de la rainure (Ri = 396mm, t = 80mm et
Sw = 0.8mm.s−1).

— les contraintes thermiques,
— le changements de volume dus aux transformations (dilatation et contraction pendant le chauffage

et le refroidissement).
Les changements de volume sont causés par des modifications de la structure cristalline du matériau pen-
dant la transformation et sont identifiés par des tests de dilatométrie libre. Ces changements s’ajoutent
aux contraintes thermiques classiques et contribuent largement à la génération de contraintes et de
contraintes résiduelles.

2.3 Résultats de simulation

Toutes les simulations ont été effectuées en utilisant Sysweld R© [11] et elles ont été réalisées en
combinant les valeurs extrêmes de Ri, t et Sw. Le temps de calcul pour chaque simulation est d’environ
quelques minutes. La figure 3(a) montre la distribution de la contrainte résiduelle orthoradiale le long de
la ligne centrale de soudure, de la surface extérieure à la surface interne. Les comparaisons des différentes
configurations de soudage sont effectuées sur 35 points équidistants et la distance radiale le long de la
ligne centrale de soudure est normalisée comme montré sur la figure 3(b) selon l’épaisseur des tuyaux
étudiés.
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FIGURE 3 – Distribution de la contrainte résiduelle orthradiale le long de la ligne centrale de soudure et
le long de la ligne centrale normalisée (Ri = 164mm et Sw = 0.8mm.s−1).
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3 Stratégies de modélisation du plan d’expériences numérique et appli-
cation au soudage TIG multi-passe

Dans ce paragraphe, l’objectif est de comparer le modéle polynomial au processus Gaussien pour
la régression. Les influences des paramètres d’entrée Ri, t et Sw et leurs interactions sont évaluées au
moyen de l’ANOVA [6, 12]. Cette étape de modélisation contribue à optimiser le plan d’expérience en
évitant des expériences numériques inutiles pour les facteurs d’entrée et leurs interactions non influents.

3.1 Analyse de la variance (ANOVA)

L’ANOVA est généralement détaillée dans la littérature pour des problèmes avec deux paramètres
d’entrée. Il y a ici trois paramètres d’intérêt, et l’ANOVA est donc étendue à trois facteurs, bien que cela
conduise à des expressions plus complexes pour les calculs et que cela nécessite un plus grand nombre
d’expériences pour obtenir un plan d’expérience complet. Pour le détail des expressions et des calculs,
on pourra se référer à [13].

Le plan d’expérience initial est complet, et comporte donc 8 expériences numériques après avoir
choisi les deux valeurs extrêmes pour les trois paramètres. Les résultats obtenus (table d’ANOVA) sont
détaillés dans la table 1, l’influence étant retenue si la valeur de probabilité est inférieure à 0.05.

Paramètres Sommes carrés Ddl. F Probabilité Conclusion
Ri 1128.1 1 9025 0.0067 Influent
t 11325.1 1 90601 0.0021 Influent

Sw 4005.1 1 32041 0.0036 Influent
Ri . t 1.1 1 9 0.2048 Non influent

Ri . Sw 136.1 1 1089 0.0193 Influent
Sw . t 21.1 1 169 0.0489 Influent
Erreur 0.1 1
Total 16616.9 7

TABLE 1 – Table d’ANOVA pour la contrainte résiduelle orthoradiale maximale.

3.2 Régression polynomiale

Dans cette étude, nous considérons un modèle polynomial qui contient des termes linéaires, des
interactions entre deux paramètres d’entrée, et des termes quadratique selon un « modèle de surface de
réponse » classique. Le modèle polynomial quadratique [14] conduit à une fonction qui décrit la réponse
Y (i.e. les valeurs de sortie du plan) à partir du vecteur d’entrée X = (Ri, t,Sw). Les valeurs de réponse Y
sont considérées comme bruitées suite aux mesures :

Y = f (X)+ ε

où ε représente le bruit et f est une fonction polynomiale de la forme :

f (X) = ϕ(X) Γ(p,q)

Γ(p,q) est le vecteur des coefficients obtenus au moyen de la méthode des moindres carrés et ϕ(X)
correspond au vecteur d’entrée :

Γ(p,q) =(p0 , p1, p2 , p3 , q12 , q13 , q23 , q11 , q22 , q33 )

ϕ(X) =
(

1 , Ri, t , Sw, Ri · t,Ri ·Sw, t ·Sw, Ri2, t2, Sw2)
D’après les résultats de l’ANOVA (table 1), le vecteur des coefficients du modèle polynomial est

ainsi considéré sous la forme :

Γ(p,q) = ( p0 , p1 , p2 , p3 , 0 , q13 , q23 , q11 , q22 , q33 )
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3.3 Régression par processus Gaussien

Un processus Gaussien est une généralisation d’une distribution gaussienne multivariée finie à une
infinité de variables. Plus formellement, il s’agit d’une collection de variables aléatoires pour lesquelles
tout nombre fini d’entre elles possède une distribution Gaussienne conjointe [7] : c’est ainsi un processus
stochastique tel que toute sous-collection finie de variables aléatoires possède une distribution gaussienne
multivariée.

Alors qu’une une distribution gaussienne multivariée est entièrement spécifiée par un vecteur moyen
µ et une matrice de covariance Σ : f = ( f1, . . . , fn)

t ∼ N (µ,Σ), un processus gaussien est entièrement
spécifié par une fonction moyenne η(x) et une fonction de covariance κ(x,x′) :

f (x)∼ GP
(
η(x),κ(x,x′)

)
On dit que l’ensemble des variables aléatoires { f (x),x ∈ X} est extrait de GP

(
η(x),κ(x,x′)

)
si pour

tout sous-ensemble fini {x1, . . . ,xn ∈ X} (correspondant au plan d’expériences) l’ensemble fini associé
de variables aléatoires { f (x1), . . . , f (xn)} possède la distribution suivante : f (x1)

...
f (xn)

∼N


η(x1)

...
η(xn)

 ,
κ(x1,x1) · · · κ(x1,xn)

...
. . .

...
κ(xn,x1) · · · κ(xn,xn)




Il est généralement considéré que GP est de moyenne nulle, et que la fonction de covariance κ relie
une observation à une autre. On suppose d’autre part que la réponse Y est distribuée suivant une loi
normale :

Y ∼N (Y ,σ f )

Si les valeurs de réponse connues sont bruitées (suivant un loi normale centrée), le problème s’écrit
finalement comme :

Y = f (X)+N (0,σn) (1)

Pour résoudre le problème de régression, nous avons à estimer une nouvelle valeur Y ∗ de la réponse
Y correspondant à une nouvelle valeur d’entée X∗. Le principe est alors de prédire Y ∗ connaissant n
observations Y : autrement dit, « connaissant les données Y , quelle est la prédiction la plus vraissemblable
pour la valeur de Y ∗ ? ». Nous sommes ainsi amenés à calculer la probabilité conditionnelle p(Y ∗ |Y ) qui
suit une distribution Gaussienne ([15]).

Il est alors considéré que les données sont liées les unes aux autres et que deux points proches doivent
avoir une influence mutuelle plus importante que deux points distants. Ceci conduit à un choix classique
pour la fonction de covariance κ [16] :

κ(x,x′) = σ
2
f e−(θ2

Ri (Ri−Ri′)2+θ2
t (t−t ′)2+θ2

Sw (Sw−Sw′)2) (2)

Dans l’expression (2), les valeurs θ2
j associées à chaque facteur d’entrée X j sont les « longueurs » qui

définissent l’importance de l’influence mutuelle entre deux points x et x′.
En prenant en compte le bruit comme dans l’expression (1), la fonction de covariance devient :

κ(x,x′) = σ
2
f e−(θ2

Ri (Ri−Ri′)2+θ2
t (t−t ′)2+θ2

Sw (Sw−Sw′)2) +σ
2
nδ(x,x′) (3)

où δ est la fonction de Kronecker : δ(x,y) =
{

1 if x=y
0 if x 6=y

Pour évaluer p(Y ∗ |Y ), nous avons maintenant à calculer la fonction de covariance sur toutes les com-
binaisons possibles des points {x1, . . . ,xn,x∗}. Ceci conduit aux matrices suivantes, qui expriment les
influences entres les valeurs connues et inconnues :

K =

κ(x1,x1) · · ·κ(x1,xn)
...
. . .

...
κ(xn,x1) · · ·κ(xn,xn)

 , K∗ =
[
κ(x1,x∗) · · ·κ(xn,x∗)

]
et K∗∗ = κ(x∗,x∗)
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Comme dans l’hypothèse d’un processus Gaussien les données peuvent être représentées comme un
échantillon d’une distribution Gaussienne multivariée, nous obtenons la distribution conjointe :(

Y
Y ∗

)
∼N

(
0 ,
(

K K∗t

K∗ K∗∗

))
et on peut alors démontrer que ([7]) :

Y ∗ |Y ∼N
(
K∗K−1Y , K∗∗−K∗K−1K∗t

)
(4)

et il est alors possible de calculer p(Y ∗ |Y ) d’après (4). Finalement, et selon un modèle classique de
régression linéaire Bayésienne [17], l’estimation de maximum de vraissemblance pour Y ∗ est donnée
d’après (4) par le calcul direct suivant :

Y ∗ = K∗K−1Y

avec l’incertitude évaluée par :
var (Y ∗) = K∗∗−K∗K−1K∗t

Enfin, l’expérience montre que les valeurs calculées peuvent être très différentes si l’ensemble de para-
mètres a=

(
σ f ,θ

2
j ,σn

)
varie. L’ensemble optimal aopt peut être déterminé en maximisant log p(Y |X ,a) :

log p(Y |X ,a) =−1
2

Y tK−1Y − 1
2

log det (K)− n
2

log2π

3.4 Comparaison modèle polynomial / processus Gaussien et résultats

Nous comparons ici l’efficacité de l’approche polynomiale et du processus Gaussien pour calculer
la distribution de la contrainte résiduelle orthoradiale σθθ. Du point de vue temps de calcul, les deux
approches sont très rapides (quelques secondes). L’analyse se concentre sur toute la ligne centrale nor-
malisée de soudure (cf. figure 3(b)). L’erreur d’approximation est définie comme l’écart moyen entre
l’approximation et la simulation numérique multi-physique sur les 35 points équidistants :

εmax =
1
35

Σ |σapprox
θθ

−σ
FEM
θθ |

Nous proposons de considérer cette erreur comme une variable aléatoire suivant un loi normale
N (mε,σε). De cette manière, l’approximation sera considérée comme satisfaisante si la probabilité d’ob-
tenir une erreur inférieure à 20 MPa est supérieure à 95%.

Sur le plan d’expérience initial (cf. paragraphe 3.1) enrichit d’un point milieu, ces probabilités sont
respectivement de 20% et 37% pour l’approche polynomiale et le processus Gaussien. Ces résultats
insatisfaisants en ne considérant que des points extrêmes et un point milieu peuvent s’expliquer par le fait
que l’évolution de la contrainte résiduelle orthoradiale maximale en fonction de l’épaisseur t des tuyaux
est non-linéaire, comme l’illustre par exemple la figure 4 obtenue au moyen du processus Gaussien.

Pour améliorer l’approximation, l’ajout de 4 expériences par l’enrichissement de t avec sa valeur
milieu produit induit un plan à 13 expériences qui produit une probabilité d’erreur inférieure à 20 MPa
égale à 72% pour le processus Gaussien, alors que cette probabilité n’est pas meilleure pour l’approche
polynomiale. L’évolution complexe et non-monotone de la contrainte résiduelle implique que le modèle
polynomial nécessite plus d’informations (d’expériences) pour donner des résultats satisfaisants.

Des tests sont effectués pour des « configurations d’intérêt » correspondant à différents triplets de
valeurs pour les trois paramètres Ri, t et Sw. Les figures 5 et 6 montrent les comparaisons entre les dis-
tributions de contrainte résiduelle orthoradiale obtenues par le processus Gaussien et par les simulations
par éléments finis. On peut noter la très bonne adéquation entre les deux profils.

Enfin, en insérant la valeur milieu du rayon Ri dans le plan d’expérience, il a été établi [13] que ce
dernier, composé alors de 17 expériences, permet d’obtenir pour la régression par processus Gaussien
une probabilité égale à 96% d’obtenir une erreur inférieure à 20 MPa.
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FIGURE 4 – Contrainte résiduelle orthoradiale maximale en fonction de t et Sw pour Ri = 396mm.

FIGURE 5 – Configuration d’intérêt (Ri, t,Sw) = (200,70,0.9)

FIGURE 6 – Configuration d’intérêt (Ri, t,Sw) = (265,60,1)

4 Conclusion

Deux techniques de régression sont comparées pour calculer la distribution des contraintes rési-
duelles : la méthode polynomiale et le processus Gaussien. L’ANOVA est utile pour attester de l’in-
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fluence des facteurs d’entrée tels que les dimensions des tuyaux et la vitesse de soudage. Elle permet
également de déterminer quels termes ont besoin d’être inclus dans le modèle polynomial. Le nombre
d’expériences numériques pour le plan d’expériences peut ainsi être optimisé.

L’approche polynomiale présente l’avantage de donner une équation analytique avec un petit nombre
de coefficients. Malheureusement, pour la configuration de soudage étudiée, la qualité de l’approximation
est médiocre par rapport au processus Gaussien avec le même nombre d’expériences numériques. Pour
un plan composé de 9 expériences, la probabilité d’obtenir une distribution des contraintes résiduelles
de soudage avec une erreur inférieure à 20 MPa est égale à 20% et cette probabilité est du même ordre
de grandeur pour un plan composé de 13 expériences. Cela peut s’expliquer par l’évolution complexe
non linéaire et non monotone des contraintes résiduelles orthoradiales, qui varient considérablement
avec les facteurs d’entrée. Par conséquent, le modèle polynomial nécessite plus d’informations ou plus
d’expériences pour donner des résultats satisfaisants.

Le processus Gaussien est basé sur les influences entre chaque expérience modélisée par la fonction
de covariance. Le choix de cette fonction n’a pas été discuté dans ce travail mais fait l’objet des travaux
suivants. Cependant, le procédé Gaussien s’avère très efficace avec un petit nombre d’expériences pour
modéliser un profil de contrainte entier. En effet, 17 expériences sont suffisantes pour avoir une pro-
babilité de 96 % d’obtenir une distribution de contraintes résiduelles à l’intérieur d’un joint de soudure
multi-passe avec une erreur inférieure à 20 MPa. Dans de futurs travaux, l’efficience du procédé Gaussien
sera étudiée pour d’autres procédés de fabrication tels que l’usinage ou la trempe.
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