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Abstract—Dans un contexte de flux de production fortement
perturbé par les reprises, le pilotage de la produmn est
fortement dépendant des opérations relatives a laualité. Dés
lors que les outils basiques de maitrise de la qi# ne sont plus
suffisants, des méthodologies plus complétes commeelle
présentée ici sont requises. Notre méthodologie int plusieurs
approches dont la premiéere est un suivi en ligne da qualité sur
un poste donné avec un systéme d'anticipation degfduts dans
le but de les éviter. Ce systéme, basé sur 'apprissage, met en
évidence le réglage optimal des parameétres de la ofane en
fonction de facteurs incontrblables tels que les ¢aeurs
météorologiques. Il permet ainsi de réduire et staliser le taux de
non-qualit¢ et donc de reprises. Toutefois, lorsquecette
démarche n'est pas suffisante, le taux de reprisesésiduel
continue de perturber les flux de produits et il esdonc important
d'utiliser des indicateurs clefs pour en avoir un gercu en temps
réel. Nous proposons alors d'utiliser des cartogrdges pour
I'aide a la décision de contrble des flux lesquelematérialisent
des zones de comportement au regard de I'évolution de I'état de
I'atelier ce qui permet de choisir les meilleures &gles de pilotage
cohérentes avec la situation. Cette démarche edustrée avec un
cas industriel dans l'entreprise Acta-Mobilier, falricant de
panneaux laqués haut de gamme pour les cuisinistestands,
mobiliers de magasins etc...

Index Terms—Reprises, perturbation des flux, indicateur,
simulation, qualité, réseau de neurones, apprentiage, extraction
de connaissance, cartographie.

|. INTRODUCTION

Les entreprises travaillant « dans le haut de gamsent
souvent obligées de travailler a la limite techgaoe de leurs
outillages ce qui les contraint a fonctionner aslecforts taux
de reprises. C'est le cas notamment de I'entrephista-
Mobilier, fabricant de mobiliers laqués de trés teagualité,
qui doit gérer des taux de reprises habituellersepérieur a
30% et pouvant méme atteindre 80% pour certainesgs de
produits.

Ce phénomeéne est en partie di a 'augmentatiortames
de l'exigence client qu'il n'est pas toujours pbési de

compenser par une évolution des processus de dtibricqui
ne peut pas se faire a la méme vitesse.

L'objectif de ce papier est de présenter la promgdu
appliquée dans [I'entreprise Acta-Mobilier qui peétre
aisément étendue a d’autres entreprises.

Il est évident qu'en présence de forts taux deisepr la
premiere étape passe obligatoirement par une itentae
réduction de ces taux par le biais de la maitresadjualité.

Des politiques telles que la qualité totale (Tdfalality
Management TQM) ont été proposées dans ce but. ICBP
(American Production and Inventory Control Societgjinit la
qualité totale comme étant une approche de manateoar
la réussite a long terme basée sur la satisfaclient. La TQM
est basée sur la participation de tous les memisies
I'entreprise au processus d’amélioration. Elle pidp en
particulier sur la maitrise statistique des proasssCette
définition n'est pas trés éloignée de la définitidm Juste a
Temps (JaT) que 'APICS présente comme une phitdsoge
production basée sur I'élimination de tous les djaggs et sur
I'amélioration continue de la productivité. Un dasncipaux
éléments du JaT est 'amélioration de la qualitérpendre
vers le 0 défaut. TQM et JaT sont également dengequts que
'on peut relier au Lean manufacturing (LM) [23]i 8es
différents concepts sont indispensables a la reaitde la
qualité, ils sont malheureusement parfois insuffisa Ainsi
dans I'entreprise Acta-Mobilier la mise en ceuvre,longue
date, de la philosophie LM n'a pas suffi pour réeuet
maintenir les taux de reprises a un niveau acckptab

La qualité doit étre contrblée aussi preés que plessie la
source du défaut. Taguchi fut le premier a étudieyualité en
amont de la production du défaut par lintermédiaite la
maitrise des parametres de contrble.

Différents outils peuvent étre exploités afin d'diorer la
qualité tels les 7 outils de base de la qualitail{és de relevés,
logigramme, histogramme, diagramme d’Ishikawa, idiagne
de corrélation, diagramme de Pareto, carte de @ehtou
encore les plans d’expériences. Ces outils, couarhmtilisés



dans le monde industriel, présentent le désavanttéfee -
« hors ligne », et donc pas suffisamment adaptésrésence
d'un processus ou d’'un environnement évolutif. & plans
d’expériences peuvent étre construits de telleesqrte les

Soit le produit retourne a une étape précédentsade
gamme de fabrication et reprendra toutes les taches
gu’il avait déja subies. La gamme modifiée va donc
contenir deux séquences de taches identiques. On

réglages des parameétres soient robustes a de dethagions,
la notion de robustesse est bien souvent antin@mayec la
notion d'optimalité, optimalité des réglages quiitdétre
recherchée lorsque [l'outilage travaille a sa
technologique pour atteindre le niveau de quatitherche.
C’est pourquoi nous proposons d’exploiter une agipecen
ligne afin d'améliorer les performances du procefs

appelle ce cas « reprise ».
On ne s’intéresse dans notre étude qu’'aux repceses’est
ce cas qui perturbe le plus les flux. Le taux derises se

lemit mesure a la sortie d’'un poste de travail lors chtréte qualité.

Les produits « dans les normes » poursuivent lgarames
normales de production alors que les produits 8 hormes »
voient leur gamme de fabrication modifiées. Il ganc un taux

production en utilisant un réseau de neurones d&apabde reprises par poste de trawdil:

d’extraire de la connaissance des données coledge le
process et ainsi de déterminer l'effet des parasétle
réglages sur la production de défauts en tenanptode |'état
de I'environnement évolutif. Une telle approche rpetr de
trouver les valeurs optimales de paramétres deagégen
fonction des conditions présentes d’exploitatioar Billeurs
une telle approche exploite les données collee@ennditions
réelles sans avoir besoin de réaliser des expésepecifiques
comme dans un plan d'expériences.

Une telle approche permet de réduire sensiblenasrialix
de reprises sans pour autant parvenir a suppriataiement
ces reprises car, comme nous l'avons vu, celleéstiltent de
la nature méme du process. L'étape suivante censigbnc a
évaluer I'impact des taux de reprises résultantdesuflux de
production pour en optimiser
environnement perturbé.

La perturbation des flux due a la non-qualité nés gté
étudiée en profondeur
cumulatifs que I'on peut assimiler & un « effet leade neige »
(effet Forrester) qui la rendent difficile a évalummme a
maitriser. C’est pourquoi une combinaison de diffés
indicateurs de non-qualité et de perturbation tesdffre des
vues différentes et complémentaires de I'état deelier
permettant d’en réaliser une cartographie en vudétierminer
les différentes actions a mener comme, par exemyie,
changement de regle de pilotage.

Le paragraphe suivant présentera le contexte arlgesix
de cette étude. Le paragraphe 3 portera sur l&medon de
I'outil « on-line » de management de la qualitiralque le
paragraphe 4 présentera lui les combinaisons datelirs
retenues conduisant a la réalisation d’'une carnpbgeade I'état
de l'atelier exploitable pour sélectionner les edglle pilotage.
Le paragraphe 5 présentera les résultats obtenast ale
conclure.

Il. CONTEXTE ET ENJEUX

Toute perturbation de la gamme de fabrication ntagma

d’un produit découlant d’'un probléme qualité petne éraitée
selon deux approches :

- Soit le produit est envoyé sur un poste dédié aux

réparations ou il sera réparé. Il reprendra endaite

cours normal de sa gamme de fabrication. La gamm

le pilotage dans uh te

et présente des comportements

Nb de produits "hors normes"

T =
Nb de produits travaillés sur M

reprise( x)

1)

De nombreuses entreprises sont confrontées a eedgp
probleme lorsque les exigences qualité conduisesg situer
aux limites technologiques des processus de falmicaC’est
en particulier le cas dans les secteurs du lux@uehaut de
gamme. Garvin [9] définit 5 points du vue différergur la
qualité parmi lesquels « I'approche basée sur laidation »
est la plus pertinente dans notre cas. Elle combae
conformité aux exigences client (mesure dans |&guek
caractéristiques de conception et d'exploitatiam ddroduit
correspondent aux normes préétablies) et le « faste du
premier coup » dans le but de réduire les coltsidraqualité
peut donc s’exprimer sous 2 formes :

Produit non-conforme aux exigences client,
- Produit conforme mais qui a nécessité une réparatio
pour 'étre.
La non-qualité peut, par exemple, découler de paede
fabrication instables au cours du temps ou quivdétj
générant des défauts. Si le taux de reprises @sudént, les
perturbations qui en découlent sur flux serontselbussi
fluctuantes et imprévisibles, ce qui complique iletage de la
production.

La maitrise de la qualité est donc une étape iedisgble

afin d’obtenir un pilotage de la production perfamh

I1l. SURVEILLANCE EN LIGNE DE LA QUALITE

A. Comment contréler la qualité

Différentes politiques de maitrise de la qualitét @we
proposées telle que la TQM qui peut étre reliéeapproches
JaT et Lean. Comme expliqué précédemment, lesalgibase
de la qualité présentent le désavantage d'étresligme », et
donc
environnement évolutifs et ce, méme si les plapgmdriences
peuvent étre construits de maniére robuste. Ilsdmmc utiles,
voir incontournables, mais insuffisants.

Différents facteurs agissent sur la qualité et petnétre
classés a travers I'approche 5M [11] : Machinesiif@ment),
éthode (process), Matieére, Main d'ceuvre, et Milieu

insuffisant en présence d'un processus ou d'un

environement). |l est possible de classer cesetast en

le poste de réparation. On appelle ce ca onction de leur controlabilité [16] :

modifiée a donc une seule tache en plus effectuige s%
« réparation ».



- Facteurs environementaux (Milieu) tels quecomme dans un plan d’expériences. La premiére étajpenc
température ou humidité. Ces facteurs sont souvemonsister a déterminer quels facteurs ont uneantia sur la
peu ou non-contrblables bien qu’ils soient aisés @énération de quels défauts. Cette étape peutéilisée par
mesurer. interview d’experts. Si cette étape ne peut pas r@alisée, il

- Facteurs techniques (Machine — Méthode) résultent dest nécessaire d’étre le plus exhaustif possibte e la
I'état des machines durant les opérations. lls sontollecte de données et d'utiliser des techniquesétiction de
contrblables puisqu'ils correspondent aux réglagewsariables lors de la phase de data mining afinirdiger les

machines.

facteurs non significatifs.

- Facteurs humains (Main d'ceuvre). Ces facteurs sont La collecte de données doit s'effectuer a deuxauxe
- En amont du poste de travail pour collecter les

difficiles a prendre en compte car ils varientdonent

en fonction des opérateurs. Leur contr6le passe par
I'établissement de standard, poka yoke qui présénte

des limitations et des contraintes.

L'objectif est donc de trouver les réglages optimales
parameétres contrblables (facteurs techniques) ectifm des
parameétres non contrdlables (environementaux etatmsn
Pour ce faire, nous proposons d’exploiter un prgces
d’extraction de connaisance a partir de données.

B. Extraction de connaissance a partir de données

La plupart des entreprises utilisent des outilsaigrole de
la production imformatisés aptes a collecter leandes de

conditions de production et les caractéristiques! it
ainsi que les facteurs environnementaux,

- En aval du poste de travail afin de relever lesualsf
générés.

Cette étape de collecte de données doit étre la plu

automatisée possible afin de limiter I'occurrenee \@leurs
aberrantes. Cependant, dans bien des cas, le rplalité reste
effectué de maniére manuelle qui sera sujet a desrs
humaines ainsi qu’a la subjectivité méme de I'omina

Les données collectées doivent étre « préprocessas,
par exemple, de synchroniser les différentes bdseaionnées,
supprimer les valeurs aberrantes évidentes, dggtalles

production et produit de maniere automatisée oui semyjonnées qualitatives comme des couleurs...

automatisée dans un but de tragabilité notammemtceéDfait,

2) Data mining

un processus d'extraction de connaissance (Knowledg | e yolume de données a analyser est souvent inm¢8a

Discovery in Data - KDD) a partir des données dedpction

peut étre exploité afin d’identifier les conditiode génération
de défauts. Un processus KDD s’effectue en plusiétapes
[18]:

La plupart des entreprises collectent et archivamtgrand
nombre de données a des fins principalement dakildé
mais exploitent rarement ces données autrement pgue
réaliser des indicateurs pour le management tedgisde la

- Sélection : collecte des données a partir de digers production.

sources.
- Préprocessing : nettoyage des données

L'objectif est d’exploiter ces données sous empdsyafin
d’en extraire de la connaissance concernant largtoe de

- Transformation : conversion a un format commun,qgfauts. Pour ce faire, différents outils peuverg @tilisés tels

transformation a un nouveau format

- Data mining : obtention des résultats désirés

- Interprétation/Evaluation/Présentation

Les deux étapes principales sont la sélection dadhs et
le data mining qui est le processus d’analyse desé&ks pour
en extraire de l'information. Cette étape peut eitpt diverses
approches telles que lintelligence artificiellees| machines
d’apprentissage, les approches statistiques... L& ahing
peut effectuer plusieurs taches dont les principsbmt :

que les réseaux Bayésiens, les arbres de dédisupport
Vector Machines (SVM), les réseaux de neurones (NMgs
arbres de décisions permettent d’obtenir une ¢ieason
rapide mais sont trés sensibles aux données tB|it&k Les
réseaux Bayésiens sont dédiés a I'exploitation denées
discréetes et nécessitent une phase de discrétisaiiprésence
de données continues susceptibles de faire perdre
l'information. SVM et NN utilisent des conceptsgngroches et
conduisent a des résultats tres similaires. PatésssSVM

- Classification : regrouper les données en différentdonnent de meilleurs résultats [13], parfois cet $emréseaux

groupes ou classes prédéfinis

de neurones [10, 17]. Nous avons choisi dans datide

- Régression: mapping des données d'un espaggutiliser un NN particulier, le perceptron multisches.

d’entrée vers un espace de sortie

Les NN effectuent une recherche locale de minimGen.

- Clustering : regrouper les données similaires edait induit que différents jeux de parameétres @ik doivent

clusters.

Dans un probléme de surveillance de la qualitéddea
mining doit effectuer une classification des dormnéa deux
classes : défaut et non défaut.

1) Sélection, preprocessing et transformation

La collecte de données est une étape incontourmkie
un processus KDD. Il est nécessaire de collectevdéeurs des
différents facteurs qui influencent la qualité. bjectif est ici
d’exploiter les données collectées durant la priddanamormale
sans avoir besoin de réaliser des expériencescyla@tes

étre utilisés pour l'apprentissage afin d’éviter risque de
tomber dans un minimum local trés éloigné du mimmu
global recherché. Ces différents apprentissagedesujeux de
poids initiaux différents conduisent a des clasatBurs
différents plus ou moins performants pouvant étplatés
dans un ensemble classificateur qui ne sera pasiéoa ici.

Les travaux de Cybenko [4] et Funahashi [8] ontupéo
gu'un MLP utilisant une seule couche cachée exuibitine
fonction d’activation sigmoidale peut approchertéoionction

d



non-linéaire avec la précision désirée. Sa stractst donnée
par :

sa(Sva(Suteild o

ou x. sont lesny inputs du réseaumw; sont les poids

connectant la couche d’entrée a la couche cadftésont les

biais des neurones de la couche cachée, est la fonction
d’activation des neurones cachés (ici la tangeyperolique),

w’ sont les poids connectant les neurones cachéslaone

de sortie,b est le biais du neurone de sortieget) est la
fonction d’activation de neurone de sortiezedst la sortie du
réseau. Le probleme considéré ici étant un problé&we
classificationgy(.) est choisie sigmoidale.

La construction d’'un modéle neuronal s'effectuetreis
étapes : initialisation, apprentissage et pruning.

L'initialisation consiste a déterminer le jeu dedsoet biais
initiaux. Cette étape est importante car I'apps=atie effectue
une recherche locale de minimum. Aussi, pour édiéstomber

la structure, et dans un deuxiéme temps, I'algaétiproposé
par Setiono et Leow plus lent, mais plus efficast wdilisé
[22].

3) Exploitation du modele

Le modéle de classification ainsi constitué perdeetelier

les différents facteurs influant & la générationdééaut. 1l est
donc possible de I'exploiter pour déterminer lesewes des
parameétres contr6lables (facteurs techniques) aotifm de
I'état des facteurs non contrdlables (environnementet
humains) pour limiter les risques de productionddéut. En
effet, ce modele est utilisable pour simuler un npla
d’expériences ou les paramétres non contrlablesfs@s a
leurs valeurs courantes et ou I'on étudie I'impedifférentes
valeurs des facteurs contr6lables sur le risquerdéuction de
défauts et donc, de trouver les valeurs optimag¢essdlage de
ces facteurs contrdlables. Une telle approche gedmeéduire
les taux de reprises. Cependant, une telle appradie
généralement encore insuffisante pour supprimealeient
ces reprises.

IV. IMPACT DES TAUX DE REPRISES SUR LES FLUX
Pour pouvoir s’intéresser efficacement au pilotagela

dans un minimum local trés éloigné du minimum glpba production, il est nécessaire de suivre et mainteni bas

différents jeux de parametres initiaux doivent &omstruits

niveau de reprises. Cependant, méme en diminuargnet

afin de permettre a I'apprentissage de commencars dastabilisant les taux de réparations, la perturbatsultante sur

différentes zones du domaine du critére. Différafgsrithmes
d'initialisation ont été proposés (20]. L’algoritlrmutilisé ici
est celui proposé par Nguyen et Widrow [14] quinpefr
d’associer une initialisation aléatoire des para@seta un
placement optimal dans I'espace des entrées.

La seconde étape correspond a I'apprentissagegonepit
dit dont I'objectif consiste a faire correspondee dortie du
réseau avec les données. Dans les applicationstirelies, les
données sont bruitées et polluées par de nombreasesrs
aberrantes. Dans le but de limiter I'impact deseuwd
aberrantes sur le résultat, un algorithme de Lesgpnb
Marquard robuste est utilisé [21]. L’algorithme ldevenberg—
Marquard permet d’associer la rapidité des méthodes
Hessien a la stabilité des méthodes du gradientilisation
d'un critére robuste permet de limiter I'impact desleurs
aberrantes sur le résultat et fournit de surcroiteffet de
régularisation permettant de prévenir le problense siir
apprentissage.

Un point important lors de la construction d'un rakd
neuronal est la détermination de la structure daa@. Ceci est
particulierement vrai dans le cas ou, lors de lHec® de
données, aucune connaissance experte n'est disggrobr
déterminer quels facteurs influent sur la génénadie défauts.
Dans ce cas, il est nécessaire a cette étape uhélindes
entrées inutiles. Pour ce faire, le pruning, explane structure
surdimensionnée et élimine les parametres
significatifs dans un deuxiéme temps [6, 19]. Natikserons
une approche de pruning qui présente l'avantage
sélectionner simultanément le nombre de neuronelsésaet
les neurones d’entrée. La phase de pruning estivisibel en
deux étapes. Dans un premier temps, I'algorithnopgsé par
Engelbrecht est utilisé ce qui permet de rapidersgnplifier

les flux de produits reste conséquente et leur qiéne
cumulatif que I'on peut assimiler au bullwhip effec a 'effet
Forrester (cité précédemment), rend la planificatives
difficile, voire impossible. Les produits défectueu
désorganisent les lots de fabrication (divisiorgroepage...
problématique du Burbidge Effect) a modifier lesmgaes
(étapes de réparation supplémentaires qui suramargs
plannings de travail... problématique du HoulihareEff ou a
changer les priorités d’ordonnancement [5]. La gaalité est
donc une des causes primaire du bullwhip effect.

Le lien entre non-qualité (ou reprises) et perttioibades
flux n’est pas toujours bien mis en évidence. @8sahnées 50,
on parle de non-qualité avec la méthode COQ (Clagpnality)
et l'usine fantdme qui est un atelier parallél@gelier officiel
dont la mission est de réparer les défauts dendusfficielle
[7]. La premiére norme sur le sujet apparait emégaen 1986
(X 50-126) pour évaluer les colts de non-qualitf [a
perturbation des flux de production par les regrisst
particulierement importante si les reprises ont k@ aval du
processus de production [12].

Pour évaluer aussi bien la non-qualité que la peation
des flux, divers indicateurs ont été proposés ptame de
mettre en évidence un certain nombre de phénomeénes.

L'objectif est de développer un systéme d'indicegeu
synthétique permettant d’avoir une vision globalg¢emps réel

les moirde I'état de I'atelier, de I'impact des reprisefoetde la non

qualité sur la fluidité (qualité) des flux.
de De nombreux indicateurs ont été définis pour évalae
non-qualité ainsi que la perturbation des flux [X&mme tous
les indicateurs de performance, ces indicateurgspondent a
des triplets (objectif, mesure, variable) qui empil’efficience
d’'un systéme par rapport a une norme préétablie [2]



TABLE I.

INDICATEURS DE NON QUALITE DE FLUX

Indicateur

Vue et disponibilité

N ouN

config défaut

(équivalent dans le cas de

lot unitaire) : Pourcentagge

de piéces qui ont présenté donnée si les défauts sont relevés

au moins un défaut.

Capacité a réaliser le produit juste
du premier coup.

Disponible sur une période

dés leur création a chaque poste

susceptible de générer des défauts.

RQ.; : Le Ratio
d'Opération RO
correspond au nb

d’opérations réalisées par

rapport a ce qui était
prévu dans la gamme.
Comme il y a une valeurn
par piéce/lot, il convient
de prendre la moyenne
et/ou I'écart type.

Capacité de réparer correctement
le produit défectueux ou la
prévisibilité du respect des

deadlines.

Disponible a posteriori par
comparaison avec la gamme de
fabrication prévue si la tracabilit¢
des produits est correctement
sauvegardée

Ntravail ou RQnoy :

Pourcentage de piéces|
effectivement travaillées|
sur la machine

Densité du flux ou charge de
travail réelle sur I'atelier
Facilement disponible par poste
pour N,,.., mais disponible plus
difficilement et a posteriori pour

R QﬂOy

TABLE Il. INDICATEURS DE PERTURBATION DES FLUX
Indicateur Vue et disponibilité
Ne. et Ny, : Nbde Densité du flux ou charge de travai

piéces en en-cours

global et niveau de

stock en amont d'un
poste de charge

maniére ou mesurable directemen

réelle sur I'atelier

Ng. disponible en temps réel en
tant que valeur offerte
traditionnellement par les ERP.

Ng,c« disponible de la méme

—

en amont des postes de travalil
critiques.

C,ax etT, : Temps
pour terminer la
fabrication de toutes le
piéces a produire et
temps moyen d’attente
des pieces
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Vitesse d’écoulement du flux

C...x disponible a posteriori, une

fois que toute la production a été
réalisée ou estimable mais avec
beaucoup de dispersiof,
disponible plus facilement sur le
terrain (ex : mise en place de
minuteurs).

R,. : Retard maxi

évaluer son retard par rapport a upe

Ponctualité

Disponible a posteriori puisque lg
lot doit étre terminé pour pouvoir

date d’expédition prévue.

N 1 % de retards.

retard

Satisfaction client

Disponible a posteriori pour la
méme raison qudr . .

Nous avons étudié leurs comportements en foncten d
'augmentation progressive du taux de reprisegéréurbation
des flux reste une notion compliquée a mesurer.q@ha
indicateur offre une seule vue du probléme. Pouawair un
apercu plus global et donc plus réaliste, il devieportant de
travailler sur une combinaison de ces indicateurs.

Les tables 1 et 2 présentent respectivement |écaiedirs
relatifs a la non-qualité et les indicateurs r&data la
perturbation des flux.

Lorsqu'on compare I'évolution de chacun de ces
indicateurs lorsque le taux de reprises augmernts kacadre
d'ateliers régis par des lois de pilotage difféesnton peut
mettre en évidence des regles d'utilisation.

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

Nrmrd (%)

# Nretard EDD

® Nretard FIFO

Rg (%)

Fig. 1. Régles d'utilisation des lois de pilotage EDD € ®I

D’apres I'exemple présenté en figure 1, il est dphes
intéressant d'utiliser une régle particuliere dblfaitaux de
reprise, puis une autre quand celui-ci augmente.

D’autre part, la combinaison de deux ou plus de ces
indicateurs permet de combiner plusieurs types desv
différentes afin de porter un jugement plus complet I'état
d'un atelier de production. L'indicateuN,,,, qui évalue le

nombre de piéces ayant présenté au moins un défati,
couramment utilisé dans les entreprises car il ligsu
directement des méthodes de contrdle de la quhlgét donc
directement lié avec la capacité de I'atelier diséale produit
« juste » du premier coup. Cependant, seul, ilerenpt pas de
comprendre et prévoir Iimpact sur la perturbatides flux
alors que les combinaisons réfléchies peuvent yepin. En
revanche, combiné avec un autre indicateur de filuest
parfois possible de mettre en évidence un ou pltsiseuils
déterminant des zones dans lesquelles la pertonbdés flux
devient trop importante pour étre maitrisée. Dedfaig il est
possible d'établir une cartographie de I'état datelier en
fonction des valeurs de ces différents indicateDems cette
cartographie, des zones de comportement peuvemt étr
construites en fonction des différents seuils dgfin
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Fig. 2. Exemple de cartographie d'état d’atelier

La figure 2 présente un exemple d'état d’atelierstauit a
partir de la combinaison des deux indicateNrs,,,, et N, -

Les différents seuils permettent de définir 4 zoheszone 1
représente I'état de latelier ou la qualité estalement
maitrisée. La zone 2 correspond a une zone ourtieugation
de défauts n’entraine pas de retards supplémestate
correspond donc a une zone d'absorption (les dasacie
production sont suffisantes pour empécher que Efauts
générés ne perturbent suffisamment les flux potraerer des
retards). La zone 3 représente |'état de I'atediérquelques
défauts supplémentaires font exploser le nombiretdeds. On
a défini cette zone comme une zone de dérive. Hafirone 4
représente une zone de saturation. Le passage zbaeea une
autre est alors utilisé pour prendre des décisionsernant le
pilotage des flux. Par exemple, le passage de i@ 40a la
zone 2 peut impliquer de lancer un chantier qualités que le
passage de la zone 2 & la zone 3 peut, lui, imrglide changer
de regle de pilotage.

V. CAS D'ETUDE

A. Présentation de I'entreprise

L'entreprise Acta-Mobilier produit des panneaux MBF
lagués de haute qualité pour des cuisinistes, tdesis ou des
mobiliers de magasin ou de bureau...
d’amélioration continue, I'entreprise est certifiéeO 9001,
ISO 14001, OHSAS 18001 et met en place un process
Kaizen (5S). Nous pouvons rappeler que 'un desitpadu
Kaizen concerne la maitrise de la qualité.

L'entreprise est subdivisée en 5 ateliers qui smnis
susceptibles d’étre sources de défauts. Ce trewddcalise sur
un des ateliers articulé autour d’un robot de lggudien que
cet atelier soit totalement automatisé et qu'ikobit donc pas
'impact de facteurs humains, la qualité de producest tres
variable et peut varier de 10% a 45% d’un jourl'swtre sans
changement de réglage et malgré I'approche Kaizen.

B. Présentation du process et du modele

Le systéeme considéré est donc un robot de laglageste
des facteurs influant sur la production de défaut$éé obtenue
par interview d’experts.

Dans sa qué

Les facteurs techniques collectés sont : taux aplissage,
nombre de passes, temps par table, litre par tgldepmage,
nombre de couches, nombre de piéces, et tempsctiagss
Ces facteurs techniques doivent étre subdivisésaeteurs
controlables et non contrblables (imposés par langa
produit). Les facteurs contrbélables sont taux daplessage,
grammage et temps de séchage.

Outre ces facteurs techniques,
environnementaux (non contrélables)
collectés : température, pression, humidité.

A la sortie du robot, une phase de collecte maauddis
défauts est effectuée. 30 types de défauts difigreont
relevés. Cette étude se concentre sur un défaticupiar, la
présence de grain.

facteurs
également

trois
sont

Grain on back mesured (threshold = 0,1)

0.8

04

[] L
200 400 600 800 1000

Grain on back predicted by MN (threshold = 0,1)

400 800 1000 1200

Fig. 3. Comparaison des grains relevés a la sortie du (ebdiaut) et ceux
prédits par le NN (en bas)

C. Surveillance on line de la qualité

Nous disposons de 2270 données qui sont réparties
aléatoirement en 2 jeux de données, un pour I'apigeage
{é202) et un pour la validation (1068). L'appresgige initial
est effectué avec 25 neurones cachés en utili€dhjelix de

[poids initiaux afin d'éviter le probleme d'obtentiode

minimum locaux. Une phase de pruning est effecieer
éliminer les neurones cachés et les entrées iausteainsi
éviter le probleme de sur apprentissage. Cetteepélasine 6
neurones cachés et une entrée (nombre de passes).

Pour la phase de validation, les résultats du neodél
neuronal sont comparés avec les défauts réelleraleneés. Le
défaut grain a été relevé 127 fois sur les 106&hées du jeu
de validation. Le modéle neuronal en détecte 112qaie
conduit & un taux de non détection de 11,8%. Lagtmn de
«faux positifs» est de 19,2% qui peut partiellement
s’expliquer par le fait que certains défauts nos gig détectés
en sortie de machine. La figure 3 présente la commgzn des

1 Défaut prévu par le réseau de neurones mais nostaté
dans la réalité.



défauts relevés en sortie de machine et ceux prpditle NN.
On peut constater qu’entre les données 600 etr@8(peu de
défauts sont collectés. Ceci s'explique par le faqite
I'opérateur de la machine a été remplacé a ceti mir un
intérimaire qui n'a pas collecté les défauts.

Le modeéle ainsi construit est donc pertinent paédioe la
génération de défauts grain sur les produits. Cdeteopeut
alors étre utilisé pour régler les parametres otatites en
fonction de I'état des parameétres non contrélatlasiigure 4
présente le résultat d’'un plan d’expériences congeulé sur
le modéle. 10 niveaux ont été choisis pour les &méatres
controlables, les paramétres non contrlables diedd aux
valeurs correspondant a I'état du systéeme. Danexeghple, le
nombre de passes et le nombre de couches sontfikéses
autres paramétres non contrblables sont eux fixdeugs
valeurs médianes.

Basisweighteffect Drytime effect x10° Load effect

0 0

Impact Impact
on defect on defects
occurencel oceurence

Impact|
on defects|
occurence

0.06 3

0.05 2

0.04 1

0 1000 1500 2000 ~o 1
Range of variation

0.
150 200 250 0 501

0 50 100
Range of variation

2 3 4 5
Range of variation

Fig. 4. Résultat du plan d'expériences obtenu par simuiaio le modéle

Ces résultats montrent que le taux de remplissaggue
peu d'impact sur la génération de défauts (dansdeslitions
considérées). lls permettent également de trowsebdrnes de
réglage pour les deux autres parametres. Aingrammage ne
doit pas dépasser 120 (borne supérieure) aloréegieenps de
séchage ne doit pas étre inférieur a 500 (bormgiénfr). Il est
donc possible de cette maniére de régler de maojgmale
les paramétres controlables en fonction des comditi
d'utilisation.

D. Impact sur le pilotage de la production

Bien que I'approche précédente permet de limitenda
qualité et donc, le taux de reprises, elle ne lasire pas
totalement. Le taux de reprise résultant a dongotwsi un
impact sur les flux de production qu'il est nécassd’'évaluer
afin de pouvoir prendre des décisions. Pour cee fdirest
nécessaire de mettre en ceuvre une combinaisonadiadrs
pour déterminer des seuils permettant de prendrelélgsions.
Plusieurs combinaisons d'indicateurs ont été prégesdans
[16]. Nous présenterons uniquement ici la comboraides
deux indicateursN et N

défaut retard *

Ngeaut €0 fonction de N4
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a0 1oAY
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&0 Q&—!
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40 hd L § <
30
20
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4]

Nt

Fig. 5. Matérialisation des différentes zones de compontesngur la vue

offerte par N gy €t Nyeaut

Cette figure montre clairement deux seuils
comportement du systéme de production.
Lorsque le taux de reprises augment¢,.. , augmente

puisque chaque reprise correspond a un défautdicateur
N,.:a N@UgmMente pas au départ car la capacité de Eatedit

suffisante pour absorber cette surcharge de tra&@i
revanche, des lors que l'on dépasse un seuil de, 4our
Neaur UN faible gradient de I'ordre de 5% peut corresperéd

une augmentation importante du nombre de retar@%o)6
Lorsque le taux de reprises est trés haut (pointhaut a
droite), un méme gradient de 5% di¢&,,,, ne correspondra

plus qu'a un gradient de 15% de retard. Ceci gstqué par le
fait que déja une grande partie des pieces estardret donc
gue les pieces encore livrables a temps sont moimbreuses.

Cette figure permet de définir les deux seuils goint
exploités pour sélectionner les régles de pilotagenme
expliqué figure 1.

VI. CONCLUSION

Ce papier présente l'approche utilisée pour maitris
qualité et I'impact des taux de reprises sur laypbation des
flux de production dans une entreprise de prodaodtaut de
gamme.

Une méthode de monitoring de la qualité en ligriksée
pour obtenir le réglage des paramétres controlalasts
présentée dans un premier temps.

Dans un deuxiéme temps, une combinaison d'indicateu
est exploitée pour déterminer des seuils de prseétision
concernant le changement de loi de pilotage da&s flu

L’ensemble de I'approche est testé dans une erteege
production de panneaux laqués haut de gamme.
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