N
N

N

HAL

open science

Controle intégré du pilotage d’atelier et de la qualité des
produits.

Melanie Noyel

» To cite this version:

Melanie Noyel. Contréle intégré du pilotage d’atelier et de la qualité des produits.: Application a
la société ACTA mobilier. . Intelligence artificielle [cs.AI]. Université de Lorraine, 2015. Frangais.

NNT: . tel-01754613v1

HAL Id: tel-01754613
https://hal.science/tel-01754613v1
Submitted on 10 Dec 2015 (v1), last revised 30 Mar 2018 (v2)

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépot et a la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche francais ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.


https://hal.science/tel-01754613v1
https://hal.archives-ouvertes.fr

UNIVERSITE
DE LORRAINE

Ecole Doctorale IAEM Lorraine

THESE

Présentée pour I'obtention du grade de
Docteur de I'Université de Lorraine

(mention automatique)
par

Mélanie NOYEL

Contrble intégré du pilotage d’atelier et de lalg@a

des produits.

Application a la société ACTA mobilier.

Soutenue publiguement le 10 novembre 2015 devamiieomposé de :

RAPPORTEURS

EXAMINATEURS

INVITE :

PR. PERRECASTAGNA UNIVERSITE DENANTES

Pr. BERNARD GRABOT ENIT TARBES
MDC HDR. MARIE-ANGE MANIER UNIVERSITE DE TECHNOLOGIE DE

BELFORT-MONTBELIARD

PR. PATRICK CHARPENTIER UNIVERSITE DELORRAINE
PR. ANDRE THOMAS (DIR) UNIVERSITE DELORRAINE
MDC HDR. PHILIPPE THOMAS UNIVERSITE DELORRAINE
(Co-DIR)

ALAIN GENET PDGACTA MOBILIER






Theése Mélanie NOYEL

REMERCIEMENTS

Du c6té laboratoire, je tiens tout d’abord a renserd. André Thomas, directeur de
cette these, pour m’avoir fait confiance et perdaestenter 'aventure que représente la
these CIFRE. Il aura su, au cours de ces troisemmée faire évoluer tres positivement par
ses remarques et conseils riches de sa sagesse goé dans le domaine professionnel
comme humain.

Je remercie ensuite M. Philippe Thomas qui augglissid’'une fois me dépanner en me
donnant des « coups de mains » appréciables dansl@ents ou je me retrouvais noyee
sous le travail. C’est aussi grace a lui que jlatant apprendre sur les réseaux de neurones
dont il est un grand spécialiste.

Je remercie aussi M. Patrick Charpentier pour dbamges constructifs et les multiples
prises de reculs qui m’ont été possibles suitesadigrussions.

Du coté entreprise, je tiens évidemment a remesariepremier lieu M. Alain Genet,
dirigeant d’Acta-Mobilier, pour la confiance qud su m’accorder et la position fort
intéressante qu’il m’a offerte aujourd’hui. J'erofite pour faire un point tout particulier
sur cette entreprise dont la culture n’a rien ai@na quelques groupes de renommée
mondiale. La politique mise en place qui a a coeuvaloriser ’humain en I'engageant
dans tous les processus d’amélioration continuke etéveloppement de I'entreprise est a
la fois un pari risqué mais une opportunité énoofiferte & qui saura la saisir. Ce contexte
fait de I'entreprise un vivier d’'idées et de prejeui lui réussit et lui permet de tirer son
épingle du jeu dans le contexte difficile actuel.

Le premier responsable technique avec qui jai’eccésion de travailler, M. Jean
Baptiste Limoges, doit étre tout spécialement rerfdecomme étant le co-créateur de
POTER qui a évolué progressivement jusqu’a deweniéritable MES pour I'entreprise.

Il m’a permis de trouver une premiére légitimitégdentreprise.

Je tiens aussi a remercier mon proche colléguehdmBs Brault pour les nombreuses
discussions et réflexions autour du systeme d’méiron ainsi que le soutien moral dont
il a fait preuve tout au long de mon travail. Jedais aussi en grande partie mon niveau
actuel en matiére de programmation.

Et je remercie aussi tout particulierement le respble technique actuel M. Maxime
Villain qui a su avant tout me redonner confianoenges travaux et me pousser a finir

malgré la difficulté que représentait la simulté@éie cette fin de thése avec mon nouvel

Pagei



Theése Mélanie NOYEL

emploi de responsable Systeme d’Information. lipasvenu a valoriser une grande partie
de mes travaux en m'accompagnant efficacementldatéploiement terrain.

Du c6té plus personnel, je tiens a remercier emjarelieu M. Robert Pingot qui a mis
a ma disposition tout ce dont je pouvais avoir besm cours de ces trois années, ma
maman Mme. Catherine Noyel pour la confiance sailke fqu'elle a en moi et mon
compagnon M. Mickael Pingot pour m’avoir supportéegouragee et parfois méme un
peu obligée dans les moments les plus difficiles.

Bien s(r il y a encore beaucoup d’autres persogniesnt apporté leur pierre a I'édifice.
Je ne souhaite pas faire une énumeration compégbewr d’oublier quelqu’un. Je préfere
adresser un grand merci a tous, pour tout ce que aeez pu faire pendant cette période
pas toujours facile a vivre. Il est sOr que s’idlynanqué un seul d’entre vous, cette thése

ne serait tres certainement pas celle qu’ellegsued’hui.

Page ii



Theése Mélanie NOYEL

Page iii



Theése Mélanie NOYEL

Page iv



Theése Mélanie NOYEL

Table des matieres

AVANTPROPOS. ...ttt sttt ettt st e st et e ekt e et ean et e nbb e e s be e e st e enneesnnee s 1
| Contexte INAUSTIIE ... e 3
.1 Introduction et ODJECHITS.......ccccei i ———— 5
.2 Problématique iNdUSEIEIlE ...........uuei e 5
.2.1  Présentation globale de I'entrepriSe .........ceuuevvveeiiiiiiiieeee e 5
1.2.2 Méthodologie/démarche d’analyse du probleme in@lstr.................... 9
1.2.3  Analyse du probléme iNdUSLHEl..........ccoueeeeeiiiiiiiiiieee e 9
1.2.4  Synthese sur les problemes industrielS......cccccccoeeeeeicccccie, 20
1.3 Etat de I'art gENEral........cccooiie i 22
1.3.1 Maitrise de la qualité sur des processus instables..........cccccccceeeeenn. 22

1.3.2 Pilotage des flux dans un contexte de productiotugd® par les reprises

26
.4 Articulation logique de [a th@Se .........cco e 33
Il Maitrise de la qualité on-line sur des processsgbies.............ccccvvvvvveciennnn. 37
L INErOAUCTION .o e e e 39
.2 Etat de PArT ..o 42
I1.2.1 Les méthodes d’apprentissage (problemes de clzgin) .................. 42

11.2.2 La détection des évolutions de PrOCESSUS. mmmmerrrrererririeeeeeeaaaaaaiinnn DD

11.2.3 Problématique scientifique SPECIfique ...... . eeeeeiiiiiiiiiiiiiiiieeeenee... 58

I3 PrOPOSITION ...ttt ettt e e e e e e e e e ae e e e e 59
[1.3.1 Meéthodologie gENErale............coooiiiiiiimceeeteeeee e 59
[1.3.2 Conception du ClasSIfICAtEUN .........cooo it 60
[1.3.3 Conception de I'observateur.............oooi oo 65

[1.4 CONCIUSION ...ttt et e e e e e 70

[l Evolution réactive des régles de pilotage en famctie la saturation de 'outil de

=1 o] (7= 110 o IR 73




Theése Mélanie NOYEL

.1 TakngeTo [8Te3 i[0] o WP 75
.2 | ez o [T I T SR 75

[11.2.1  Introduction : impact de la non-qualité sur la pdsation des flux ....75

I1.2.2  Les indicateurs de contrble de flux de la littératu..................c........ 77
I1.2.3  Les méthodes pour le basculement des regles dag@lo.................. 79
[11.2.4  Problématique SPECITIQUE ..........uuuurrees e e eeeiiiivieeereeeeeeeeeeeeeeas 80
] T o ] o1 1 1 1 o o [T 80
[1.3.1  Modele de SIMUIAtIoN ..........coooiuiiiiiii e 81
I11.3.2  Intégration des variabilités dans le modeéle...........ccccccvvvviiieennenn.n. 82
[11.3.3  Validation du MOdEIE............oeiiiiiiiiiim et 83
[11.3.4  Un nouvel indicateur de non-qualité : le ratio ddogtions ................. 84
l11.3.5  Mise en évidence de la saturation rapide de lateli........................ 84

l1.3.6  Mise en évidence de la supériorité d’une reglerppport a une autre

dans UN CONEEXTIE ONNE ...........oiiiiiii ettt ettt e e e e e e e e e annnne e e as 86
l11.3.7  La détermination des seuils d’absorption et deraéan.................... 87
[11.3.8  Une cartographie visuelle .............oooi e, 90
[11.3.9  Les régles de pilotage aSSOCIEES .........ucemmmmmmreeeeeeeeeeeeeeieiiniinnnennnes 92

IV Applications INAUSEIEIIES...........uueiiiiii e 95

Y5 R 1 o o [¥ o [0 o TR 97

IV.2  Maitrise de la qualité on-line sur des processstgabies..................c........ 98
IV.2.1  Justification du cas d'implémentation.................oooeiiiiiiiviiiiiinnnee. 98
IV.2.2  Description du poste de travail CONCerne...cccceevvvvvvvviiiiiiieieeeeeeenn. 99
IV.2.3  Conception du classSifiCateur..............occceemeevrvrieiiiiieee e eeeeeee, 100
IV.2.4  Conception de I'observateur................ e e e e e eeeeeeeiieee e 120
IV.2.5  Résultats et diSCUSSIONS .......ccovviiiiiiimmmiiiee et 123

IV.3  Evolution réactive des regles de pilotage en famcte I'état de saturation
de l'atelier 124

Page vi



These

Mélanie NOYEL

IV.3.1 Application et perspective d'implémentation..............ccccceeeeeeennnn. 124
IV.3.2 Construction de la cartographie des états de sambarpar clustering
125
IV.3.3  Association des regles de pilotage........oececceeeeeeeeeieeeiieccciiiiiienee, 126
IV.3.4  Résultats et diSCUSSIONS .......covvieeiiiieccccecciieeeeee e 128
V.4 Container intelligent...........oouueiuiiii e 129
IV.4.1  Choix de la stratégie d’identification.......cccccccceeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnee, 129
IV.4.2  L'identification intuitive du « noyau élémentaire.»....................... 132
IV.4.3 Lanotion de container intelligent..........comm e eeeeeeeeiieeeeiiiiiienn, 135
IV.4.4  Résultats et diSCUSSIONS .......cceviiiiiiiiccmciiiiee e 137
IV.5  Ordonnanceur centralisé assisté par le produit .........ccccoeeeeeeeeeeenennnn.. 139
IV.5.1 Descriptif du probleéme ............coooiiiiii e 139
IV.5.2  Solution par programmation lin€aire.........cccceeeevvveeeeieiieeeeeeiiiiinnns 141
IV.5.3 Une application du contréle par le produit ................evvvvciiieennnnnn. 143
IV.5.4 Résultats et diSCUSSIONS ........coviiiiiiiicmiiiriee e 144
\% CoNCIUSION et PEISPECTIVES ....iie et 147
VI Figures, tableaux et réfErenCes ...........ccuummeerrriiiiiiiiiiiiieieee e eeeseieees 153
LY 0 R o 10 | (= PP UUUUUPPRP 154
VI2  TabIEAUX ..o 155
VI3 REEIENCES....ooiiiiiiiiiiii e e e e e e e e e 155
VI ANNEXE oottt et e e eaa s 169

Page vii




Theése Mélanie NOYEL

Page viii



Theése Mélanie NOYEL

AVANTPROPOS

Le travail présenté dans cette these a été menéllaboration avec I'entreprise Acta-
Mobilier située a proximité d’Auxerre, spécialisdans le laguage haut de gamme de
facades destinées a 'agencement de stands, magadiels, cuisines, bureaux, etc... et le
département ISET (Ingénierie des Systemes Eco-Tqots) du CRAN (Centre de
Recherche en Automatique de Nancy). L'objectif g@rdes recherches de ce département
est de définir des méthodologies, des modeéles @u aldils pour disposer d'une
représentation globale et cohérente d’'un systentugiriel) cible a étudier afin d'aider a
la prise de décision optimale. Les travaux dédaiss cette these s’inscrivent parfaitement
dans ce cadre et plus précisément dans I'une desrgations choisies par le département,
a savoir I'ingénierie du pilotage des flux physig@t leurs synchronisations avec leurs flux
d’'informations.

Ces travaux ont eu lieu dans le cadre d'une corenCIFRE (Conventions
Industrielles de Formation par la Recherche), éegustitue une double expérience, a la
fois industrielle et académique, particulieremeatnfatrice. Ce contrat a d'ailleurs
débouché sur une embauche pour le poste de refmrSgsteme d’Information de

I'entreprise.

Page 1



Theése Mélanie NOYEL

Page 2



Partie

| CONTEXTE INDUSTRIEL

Page 3



Page 4




Contexte industriel

.1 INTRODUCTION ET OBJECTIFS

L'objectif de cette premiere partie est avant talg définir correctement la
problématique industrielle et notamment son pérenét

Nous décrirons, aprés avoir présenté l'entreprises@n fonctionnement, une
méthodologie inspirée de l'ingénierie systeme pamnalyser de maniére structurée le
probléme industriel. Celui-ci se divise en deuxnbtes distinctes et pourtant fortement
liées, a savoir une problématique de maitrise deddité sur des processus instables et une
problématique de pilotage de flux dans un atelientda production est fortement
perturbée.

Un état de I'art couvrant donc ces deux domaines gétaillé afin de définir le cadre

scientifique général de la these.

|.2 PROBLEMATIQUE INDUSTRIELLE

.2.1 Présentation globale de I'entreprise

8 La société Acta-Mobilier est a la fois un

4 agenceur des espaces de marque et un co-

traitant industriel. Pour ce marché de
AC TA 'agencement, de grandes marques telles que
Chanel, Nespresso, Peugeot, Baume ou encore

Mercier lui font confiance pour réaliser leurs starprésentés sur des salons ou pour

'agencement de leurs magasins (Figure 1).
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Figure 1 - Stand Peugeot fabriqué par Acta poumondial de l'auto

Pour le marché de la co-traitance, son savoir-fairgermet de rester le leader frangais
de la facade laquée haut de gamme pour assureodagtion de portes de meubles de
cuisines, salles de bains, banques d’accueil, atequix de bureaux pour des grands noms
tels que Schmidt, Mobalpa, Vogica, Arthur Bonnetrah ou encore Lapeyre. Depuis
plusieurs années, I'entreprise se tourne vers GEx@vec de nouveaux clients en
Allemagne et en Autriche ou I'exigence client estare plus élevée au niveau de la qualité.

Elle produit en moyenne 3000 panneaux laqués dénanéte qualité par semaine a partir
de panneaux de fibres de moyenne densité (MDR.r&dlintient son statut de leader sur
le marché grace a ses innovations. Elle est pangbeca I'origine de la création des facades
a «aspect béton » que la mode actuelle met trésvant mais elle invente aussi en
permanence de nouveaux prototypes et de nouveilgeris.

Comme toutes les entreprises depuis 1&"26iécle,
Acta-Mobilier est aussi soumise a la « personnidisa

de masse » et propose donc a ses clients des tsrddui
plus en plus personnalisés fabriqgués a la commande.

Ainsi ses clients peuvent, par exemple, choisir les

dimensions de leurs piéces au millimetre pres gjnsi

Figure 2 - Le service "couleur a la
demande" permet de maintenir la
compétitivité de I'entreprise

la couleur suivant le référentiel de leur choixg(Fe 2).
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L’entreprise ne peut donc pas produire sur stockesaprévisions de produits finis sont
impossibles, et elle ne déclenche la fabricationirév'approvisionnement en ce qui
concerne les coloris de laque) gu’'a la commandestQi'ailleurs dans cette perspective
gu’elle envisage aujourd’hui de fabriquer elle-méses matiéres premiéres suivant ses
besoins, notamment pour les couleurs a la demande.

Ce choix stratégique a évidemment un impact coresécgur le délai de livraison qui
doit pourtant étre affiché comme trés court poure dientreprise puisse rester
concurrentielle. D’autre part, ce mode de foncteament soumet [|'entreprise a
lirrégularité et a I'imprévisibilité des demandekents et I'oblige a gérer des flux de
produits tres divers. Cela implique pour I'entrgprd’avoir un personnel trés flexible et de
pouvoir étre trés réactive face aux éventuels aléggoduction.

Outre le choix conséquent offert au client en matge produits, Acta souhaite aussi
offrir un gage de qualité. Dans ce domaine, elligeobla certification « tlv » allemande
choisie pour ses exigences et sa rigueur. Dansi&& g’amélioration continue, elle est
aussi certifiée ISO 9001, 1ISO 14001, OHSAS 180GthptkEmente de nombreux processus
Kaizen sur le terrain. Ses quatre piliers sont la satigfa client, le progrés continu, le
fonctionnement par processus, et la responsalmisa¢t I'implication de chaque

collaborateur.

USINAGE

DECOUPE

: LAQUAGE

: ¢ EXPEDITION
: I [ EMBALAGE/ | i
: ¢ | EXPEDITION | i

Figure 3 - Chaine de production de l'entrepriseaAbtobilier

! Le Kaizen est un état d’esprit partagé par tous les collaborateurs de I'entreprise a tous les niveaux
hiérarchiques privilégiant, au fil des jours, les petites améliorations concretes, simples et peu couteuses.
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L'activité de fabrication est divisée en 5 atelmgrésentés sur la Figure 3. Le premier
de ces ateliers est 'atelier usinage qui a poyeabib principal la découpe des pieces. Le
type de panneaux le plus utilisé est principalerdarilDF 19 mm mélaminé. Il s’agit d'un
type de panneaux particulierement adapté a laciaiion de meubles de cuisines et de salle
de bains de par sa capacité a étre mouluré comim@deainsi qu’a étre laqué (Voreux,
1987). Bien gu'il existe d’autres types de pannedaixs I'entreprise, nous suivrons, pour
notre projet, uniguement le MDF car il représeatglls fort pourcentage d’utilisation pour
les panneaux laqués. Les panneaux de dimensiorstarmtards (approximativement 20%
du flux) passent sur une scie de débit. Les as&gegpartissent directement sur deux centres
d’usinage qui fonctionnent en permanence en « et ou en « trois-huit » suivant la
demande client. Le code a barres assurant la negpeuttie de la tracabilité est collé sur la
piece a la fin de cette étape de découpe. La pligsidierreur de 'opérateur a cette étape
existe mais est tres faible.

L’étape suivante est une étape de percage autaregirgcedée d’'une lecture des codes
a barres permettant I'identification de la piece.

Vient ensuite un pongage manuel, ou par machineprgaede I'apprétage. Dans une
méme commande, il existe des pieces a apprétemsuou deux faces. Dans ce cas, les
« apprétées une face » doivent attendre les «t@egréleux faces » pour rester dans le
méme lot.

Le laquage est soit manuel, ce qui oblige a poatéaquer d’abord une face puis a
poncer et laquer I'autre, soit automatique suigiad de laguage robotisée pour laquelle on
doit poncer d’abord les deux faces.

Les panneaux passent ensuite sur une des deuxnesd® poncage, puis sur une des
deux machines de polissage, et enfin sur la madweriastrage, ce qui constitue la chaine
de poly-lustrage. Toutefois il est possible quetaiees pieces partent a I'emballage
directement aprés le polissage sans passer papé’ée poly-lustrage.

On a ensuite un point de contrdle qualité essémtient visuel sous « cabine lumiere »

puis un filmage ou emballage carton.

Chacun des ateliers est géré par un responsableradieiction qui coordonne la
production sans réel outil informatique. Face alda, les décisions sont prises « au pied

de la machine » grace a des consensus entre regpemde production. Les plannings de
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travail sont en réalité le reflet de I'ordre dedison des commandes et la regle de pilotage

mise en avant n’est autre que le traditionnel Firgtirst Out (FIFO).

1.2.2 Méthodologie/démarche d’analyse du probleme induedtr

L’entreprise est particulierement consciente desaislemes. Cependant, afin de cerner
correctement ses exigences et ses besoins pourdr&pcorrectement a ses attentes, une
analyse globale a été faite. L'analyse du problérdastriel doit é&tre menée en adoptant
un raisonnement le plus large possible afin de kQusi ce n’est la totalité, du moins la
majeure partie des problemes du contexte indus@elpeut s’inspirer de la méthode des
« 5 Pourquoi » (Ohno & Rosen, 1988) en subdivishatjue probléeme en sous-probléemes.
Nous proposons la méthodologie présentée par |@lmoeé la Figure 4.

Objectifs Contraintes Consequences Problemes
entraineq = 1.* 1.* 1.* Tt
entraine se_regroupe_en
1=
{ 1 = peut_entrainer \
0.

Sous_Objectifs

entraine2

Figure 4 - Méthodologie d'analyse du probléme indels

Le premier niveau concerne les objectifs. Touteepnise est conditionnée par ses
objectifs définis dans sa stratégie, telle la cditipié. Chacun des objectifs peut se suffire
a lui-méme ou comporter un ou plusieurs sous-afge@haque objectif ou sous-objectif
entraine ensuite des contraintes, chacune d’etbesgmt entrainer des conséquences,

lesquelles permettront I'expression du problemeshdel.

1.2.3 Analyse du probleme industriel

La Figure 5 représente I'application directe daecaetéthodologie pour la définition

globale du probléme industriel de I'entreprise Altabilier.
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Objectifs f—— Sous-objectifs — Contraintes — Conséquences — Problémes

| Ak vEite hes ; Difficile de garantir la Baisse du CA | Comment diminuer le

marge | | colt de revient ?

\Adaptation de la capacité a Flexibilité forcée du Comment anticiper la
—_— la charge (flexibilité) | personnelle charge ?
|
— Délais courts
Capacité pas infinie et | Comment limiter les

[
problémes d'organisation | Nombreux retards | retards ?

Garantie d'acceptation de | Gp e Planification sur Comment anticiper la
— ———{ Demande irréguliere }— oo ? q )—

i e la commande | prévisionnel impossible charge ?
Compétitivité — | J

fddebrodiitsliics Comment simplifier la
complexes + gammes a )— Planification difficle ~ —— Lol
 EEEEE— b planification ?
- oucles I
Proposer une gamme riche|
et personnalisabl |
Pas de fabrication sur Besoin de réactivité | Comment améliorer la
stock possible | | réactivité ?

Comment désengorger

P
Engorgement de |'atelier )— Tt e

Probléme de non-qualité
|

e (limites technologiques)
—{  Tres haute qualité :
e Identification difficile sauf |

fiche suiveuse

IComment fiabiliser le suivi|
terrain ?

Perte de pieces

Figure 5 - Dérivation des exigences et contraingesr définir le probleme industriel

En partant de I'objectif principal qui est la cortipeité, il est possible d’en extraire 5
sous-objectifs qui permettront a I'entreprise deé&marquer face a la concurrence :

 fournir des produits a bas prix,

» présenter des délais de livraison tres courts,

« garantir au client qu’on ne lui refusera jamais@amande,
* proposer une gamme de produit riche et personbédisa

e assurer un niveau de qualité trés haut de gamme.

En transformant ces sous-objectifs en contrairgas en conséquences et enfin en
problemes, on obtient alors une liste de quessangesquelles travailler qui représentent

le probléme industriel. Les parties suivantes détdichacun de ces points.

[.2.3.1 Comment diminuer le colt de revient ?

Il y a divers moyens de minimiser le colt de rev{edsumeés dans Tableau 1) :

e Diminuer le nombre de réparations

» Conserver un stock minimal en évitant les rupturegjui permet de limiter les
dépenses de gestion de ce stock tout en évitasuré®lt d’une rupture en
permettant un flux continu. La tracabilité peut iawm impact trés positif sur
ce point (De Kok, Van Donselaar, & Van Woensel,&00

» Diminuer les stocks a l'actif circulant du bilangdégerait une somme d’argent
qui pourrait étre réinvestie dans un projet deatéité a grande échelle sur
I'entreprise mais nous n’aborderons pas ce point ic
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 Vérification de la disponibilité de chaque sous-posant avant lancement. Le
phénomeéne de rupture de flux cité dans larticlely(JFrein, Gauthier, &
Bernier, 2004) traitant de I'étude de l'impact d@scages sur le flux de
production d'une usine terminale automobile seyt@ilissi couramment dans
notre cas lors de rupture de stock de laque owdegxdu robot de laquage par
exemple.

Si on connait la composition exacte des stockpeomdonc en tirer 'avantage de savoir
avec exactitude si on est capable de tenir le plgnae production. Par exemple, si le lot
X de couleur xxx est prévu a l'usinage et que lal@ar xxx n’est pas disponible avant 3
jours, ce n’est pas la peine de le lancer mainterlaserait plus intéressant de lancer a
'usinage le lot suivant dont le flux sera diragsgu’a la fin de la production. Par ailleurs,
la notion de stock de sécurité pourrait apportex solution au probleme de ruptures.
Cependant, dans le cas de stocks trés diversifidsriie les couleurs a la carte) maintenir
ces stocks pour chacune des couleurs induiraitdoei@ude pertes financieres.

Tableau 1 - Résumé des actions possibles vis-a-vis de la minimisation du codt de revient

Domaines Moyens d’action

Qualité Diminution du surco(t lié aux multiples réparations.

Gestion de stock Eviter le surcolt d’une rupture des matiéres premiéres.
Réinvestir I'argent dégagé par la diminution des stocks

Ordonnancement | adapter le planning a la disponibilité des matiéres premiéres.

1.2.3.2 Comment anticiper la charge ?

L’entreprise garantit qu’aucune commande ne sechn@®, quel que soit le nombre de
commandes déja passées par d'autres clients pométae période. A ce jour, avant
d’accepter une commande, I'entreprise n’'a pas legems de vérifier s'il reste assez de
disponibilité machine pour pouvoir la réaliserfdit donc adapter le temps de travail a la
charge de travail (flexibilité). Ainsi, d’'une semaisur l'autre et comme nous lI'avons déja
introduit, un poste peut passer d’'un fonctionnenaen2/8 a un fonctionnement en 3/8 et
vice versall n’est donc pas possible actuellement de liseharge et le taux de charge
est donc directement corrélé a la quantité comneritlgourrait étre bon d’envisager une
programmation a capacité finie et ainsi d’avesiclient que s’il commande aujourd’hui,
le délai ne sera pas de 2 semaines mais de 3 a daue demande élevée par rapport a
d’habitude.
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Les deux branches d’activité de I'entreprise présdren plus une variation saisonniére
tres irréguliere. La variabilité de la charge estddifficilement maitrisable car totalement
imprévisible. Il est donc particulierement diffieitle faire des prévisions dans ce contexte
et les essais de prévisions actuels sont tresgraluants. Il est en effet possible d’atteindre
des variations de demande de 30 a 40% d'une sersairi&utre et de +100% sur deux
semaines.

La non-anticipation de la charge pousse I'entrepaiane flexibilité forcée du personnel.
La solution envisagée par I'entreprise est de teatitesoir toujours 2 jours d’avance par
rapport a la date d’expédition afin d’étre moiésalisée par les éventuels retards.

Toutefois, gagner du temps sur la production egaicement le point le plus facile a
solutionner. En effet, il est bien connu qu’unecpipasse plus de temps a attendre entre
les postes gu’a étre transformée (temps a valeutesg). Afin de nous rendre compte de
I'effectivité de ce concept chez Acta Mobilier, eculant les cadences a chaque poste et
en ne tenant pas compte des postes de tri et desspte séchage, il a pu étre démontré que
le temps de transformation réel était (action + ub@mtion, en tenant compte des boucles
présentées en Figure 6) de 40 min, soit 0,4 % mpdeayu’elle passe dans I'entreprise. Le
séchage au complet (cumul du séchage de toutesuekes qui constitue quand méme un
temps a valeur ajoutée) peut, quant a lui, reptés@msqu’a 50% du temps de production.
Ce qui nous amene a un temps incompressible repadseseulement 50,5 % du temps
total passé dans I'entreprise. 49,5 % de tempdoest perdu en attente, et est donc source
d’amélioration potentielle.

Il serait donc possible, théoriqguement, de divigeasiment par deux le temps de
production en travaillant en flux tendu. Pratiqueinel suffirait de réduire le temps
d’attente des piéces de 20% (passer de 49,5% %oBPdEur atteindre le « J-2 ».

Tableau 2 - Résumé des actions possibles vis-a-vis de I’anticipation de la charge

Domaines Moyens d’action

Information Estimer la capacité restante afin de pouvoir donner un délai adapté
lors de la commande en réalisant un suivi de I'atelier.

Ordonnancement Se rapprocher du flux tendu pour réduire le temps de production avec
une bonne gestion des régles de pilotage.

Statistiques des Sur les commandes

commandes Sur les variations de stock

Ainsi donc, ce manque d’anticipation sur la chadgs semaines a venir impose a
'entreprise d’étre particulierement réactive eabligeant a considérer sa capacité de
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production comme infinie. Les principales actiorssgbles dans ce cadre sont donc

résumees par le Tableau 2.

[.2.3.3 Comment améliorer la réactivité ?

La nécessité de réaction (changer le planningigtabht du fait que les paramétres de
gestion de I'entreprise (niveaux des stocks, permisnabsents, pannes machine...) ont
changé par rapport au moment ou la planificatiatiale (prédictive) a été faite. Pour
pallier ce probléme, il faut donc des informatioe#iétant la réalité des événements de
production en temps réel. L'opérateur est le miglacé pour observer cela. Il peut alors
devenir acteur de la décision en ayant a sa digposin module d’aide a la décision qui
lui présenterait les meilleures alternatives pdssiliCe systéme lui permettrait de constater
gu'’il doit réagir et de choisir une « réaction »@mnaissance de cause. C’est donc une
guestion de « décisigaste a temps.

Le meilleur moment pour décider reste aussi a aéflrpeut étre lié a la fréquence de
mise a jour du «logiciel » ou a l'importance deampement des parametres. Une
planification globale pourrait étre effectuée ematrde la production avec la volonté de
faire un premier planning « au mieux », puis, d@né« au fil de I'eau ». Le systeme serait
alors réactif. La principale action possible damsadre est resumée par le Tableau 3.

Tableau 3 - Résumé des actions possibles vis-a-vis du manque de réactivité

Domaines Moyens d’action

Réordonnancement . . . L .
Systéme de suivi du terrain (MES) et proposition des meilleures

réactif alternatives de réaction face a un probléme de planification.

1.2.3.4 Comment simplifier la planification ?

La planification est tres complexe. Elle prend empte I'optimisation d’une multitude
de criteres dont le premier est certainement lfoggation des temps de changement de
production. Toutefois, les criteres qui impacteat dlus le systeme sont surtout la
minimisation des chutes de panneaux a l'usinagelest restes de laques lors des
changements de série au laquage. Ces deux pougsan@enent a envisager au moins deux
types de regroupements de pieces différents (ddapar type de panneaux (matériau) au

début, puis par couleur dans la suite du process) @nc, au moins une étape de tri.

Page 13



Theése Mélanie NOYEL

Actuellement, et principalement par souci de ne paslre de pieces, l'usinage est
effectué par matériau et par client. Un lot repnéselonc par exemple toutes les pieces du
client X en MDF mélaminé 19 mm. Arrivé a I'étape ttu avant laquage, le lot est
reconstruit autrement. Le nouveau lot est alocoldeur xxx du client X en ne tenant plus
compte du type de matériau. Un client peut avair gxemple, 10 couleurs différentes dans
sa commande mais cette information est trés variabl

Le probleme du laquage réside dans le fait quesdgoupement par couleur pour
plusieurs clients n’est pas actuellement envisdge@leci conduit a utiliser plusieurs fois
la méme couleur dans la journée. D’autre part egupements (couleur et matiere), sont
limités du fait des délais trés courts. On poumaitmaximum regrouper sur la journée ce
qui n'est pas toujours d'un trés grand intérétedt donc important de bien évaluer les
avantages et les inconvénients, les gains et lesaiotes de ces types de regroupements
dans le cadre de ce projet.

Une particularité de I'entreprise visible sur lguiie 3 est que toutes ses gammes de
fabrication présentent des « boucles de retoutukext Il existe au moins deux types de
boucles. Les boucles de production qui se produd&snlors qu’une piéce doit étre laquée
a la fois sur la face et sur le dos. L'opératiopp(@tage par exemple) doit alors étre
planifiée deux fois (minimum) avec entre les dawng autre opération a durée déterminée
(séchage par exemple). Ce cas se produit fréquetrdars 'atelier de préparation et dans
I'atelier de laquage. Pour certaines piéces (ageléces bétons par exemple), il faut
envisager une troisieme boucle a cause des chantdotyent aussi étre transformeés
séparément. Ces boucles sont nécessaires danai@egde seul moyen d’y palier serait
d’investir pour dupliquer le poste de charge comégrce qui représente un colt non
négligeable et est donc inenvisageable.

En revanche, il est possible de réduire l'autreetge boucle lié principalement aux
réparations. Le cas se produit si la piece présentkfaut devant/pouvant étre réparé. Ces
réparations ne doivent pas étre écartées de lexi@fil relative au pilotage car elles
représentent en moyenne 30% de la production dadjerise. Ce taux, dont I'importance
peut choquer, est di au fait que I'exigence quabtéres élevée et que la mise en évidence
du poste de travail responsable de la créationéflaud est difficile (et par conséquent, le
probleme est difficile a résoudre !). Par exemfaes de l'usinage, le rayon sur les arétes
de la piéce a été usiné d’'une dimension légereiménieure aux standards habituels a

cause d’'un léger déreglement machine. Ce défauit &eai si peu visible qu’il restera
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indétectable (dans I'état actuel de I'équipementeshtreprise) a ce stade malgré le controle
gualité en place et la piece traversera donc &=ed de préparation et de laquage sans que
le défaut soit vu. Mais lors de I'atelier de podige, ce défaut peut faire apparaitre une
« perce » qui se matérialisera par une bande phise dout le long de l'aréte (la ou
I'épaisseur de laque va étre plus faible a cauda déférence de rayon) et qui sera donc
enfin détectée par I'opérateur. Cependant a ce stlaest impossible pour I'opérateur de
dire avec certitude si ce défaut est la conséquéiicedéfaut de réglage machine lors de
la création du rayon (atelier usinage) ou d’'unesieair de lague trop fine (atelier laquage)
ou d'un temps de séchage non adaptée (atelier laquaden effet, les « perces » sont
souvent des conséquences de multiples facteurmlfles et combinatoires) dépendant
aussi de l'aspect de la piece ou méme de la couleuiconstatation du défaut et le
traitement informatique via une éventuelle basdatmées des défauts ne permet donc que
difficilement I'amélioration car le poste sur leduegir n'est pas forcément facile a
déterminer trés rapidement.

Ces boucles de production et de réparation vienmendirber I'écoulement normal des
produits, ce qui conduit a des ordres de fabrioatjoi se « doublent » malgré la logique
simple de FIFO souhaitée initialement par I'entigpipour le pilotage. Cette notion de
vitesses différentes entre les lots est encoreif@gppar I'existence de « circuits courts
(CC) ». Les piéces des lots CC peuvent étre dioegidiverses. Soit la piéce a été perdue
ou trop abimée lors de sa fabrication initialellt doit alors étre recommencée depuis le
début avec un délai beaucoup plus court afin quellisse tout de méme partir avec le
reste de la commande. Soit le client a modifiéosarmande, ou réparé un oubli lors de sa
commande initiale et I'entreprise souhaite lui ioffce service client permettant la
correction dans des délais raisonnables.

Enfin une autre particularité de I'entreprise ast,gnéme si de nombreux ateliers sont
articulés autour de machines automatisées (teliedas machines de découpe, le robot de
laguage ou encore la ponceuse de chants), lestiopéraestent majoritairement tres
manuelles a cause de la variété, mais aussi a dalaeomplexité des produits a fabriquer.
C’est aussi ce savoir-faire sur les pieces complepe fait la force de I'entreprise par
rapport aux concurrents plus automatisés. Le Tabfeaonne quelques exemples des

contraintes liées aux produits.
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Tableau 4 - Exemples de contraintes liées aux pradu

Produits Contraintes % de la production
Porte cintrée Passage en machine interdit car 204
réservé aux produits plans

Fagade béton Application béton manuelle 5%
seulement

Fa(;ade moulurée Poncage de la moulure a la main 6%
uniqguement

Poignées intégrées aux portes Beaucoup de reprises manuelles 4%

liées au travail de la poignée

Comme une grande partie des opérations reste damuethe, la production est
fortement soumise aux facteurs humains qui indtiiseaucoup de variabilité en termes de
gualité et de productivité. Pour pallier a cettebpgématique, I'entreprise formalise des
standards de travail et s'applique a les faire ety en les faisant vivre et évoluer au
rythme des changements de culture ou de production.

Une autre particularité vient encore s’ajouter aclamplexité apparente de la
planification. Il s’agit du fait qu'’il existe de pentielles gammes alternatives en fonction
du niveau de qualité produit.

Tableau 5 - Résumé des actions possibles vis-@eMis simplification de la planification

Domaines Moyens d’action
Information Récupérer les informations nécessaires a I'établissement concret des
gammes.

Entité de gestion | Etablir une entité de gestion adaptée a la planification et au suivi terrain.

Ordonnancement Gérer de maniere réactive les perturbations liées aux réparations pour
réaliser des plannings au plus prés du besoin.

Dans le but de gérer correctement ces flux de piodamplexes, il est donc nécessaire
d’avoir une identification correcte de chacun aes.ICependant, la particularité du produit
rend l'identification piece a piece compliquée ehttaint fortement le suivi terrain. Le
Tableau 5 résume les différentes actions possiaessimplifier la planification.

[.2.3.5 Comment fiabiliser le suivi terrain ?

Il n'est pas possible d’envisager des ré-ordonnmaecgés sans outil de suivi de la
production et ce suivi ne peut étre réalisé quiesipiéces ou lots sont correctement
identifiés. Malgré le nombre conséquent de techgieto d'identification (dont les
technologies infotroniques) présentes sur le marehénalysées dans les travaux

préliminaires a la thése, aucune de celles-ci iéesblution idéale et chacune présente au
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moins un critere interdisant son choix (Noyel, Tl@nmThomas, & Beaupretre, 2012)

comme montré dans le Tableau 6.

Tableau 6 - Analyse comparative de différenteselciyies de tracabilité

e N Maintien
Utilisation Temps de Colt de Temps de de la
consommables | marquage marquage marquage Iy
quag quag quag qualité
- - - -- ++

Les fiches suiveuses sont souvent « volantes » et trop nombreuses si I'on
en envisage une par piéece. Elles auraient tendance a se perdre ou a ne
pas étre consultées au profit de I’'habitude.

T T I S R
Les codes a barres devraient étre décollés de la surface a transformer
pour étre recollés de I'autre coté. Cette manipulation fastidieuse et qui
doit pourtant étre réalisée un nombre de fois important lors du
processus de fabrication présente aussi I'inconvénient de dégrader le
pouvoir d’accroche de I'adhésif. Les étiquettes ne collent plus et
disparaissent dans les aspirations de poussiere du process.
++ + | ++ ‘ + | --

Ce marquage nécessite un emplacement définitif sur la piece (I'accord
du client est souvent compromis) car il restera visible jusqu’a la fin.
Marquage laser Certaines opérations dégradent le marquage (poncage, ajout de matiere
telle que la laque), rendant obligatoire plusieurs marquages au cours de
la gamme de fabrication avec, a chaque fois, une perte temporaire
d’identification.

Fiche suiveuse

Etiquette adhésive
code a barres

1 - T T
Encre invisible L’encre ne survit pas au passage dans les fours de séchage. Il faut donc
margquer plusieurs fois avec une perte temporaire d’identification.

— [ - 1 T er [ -
L'insertion d’un tag, quel que soit le packaging (plastic, bois plastique,

RFID bois liquide, mdf tourné, etc...) dégrade la qualité du chant en laissant
réapparaitre la marque de I'insert apres les tests de vieillissement.
++ ++ | ++ ‘ -- ++
Caméra Solution plus colteuse du fait du nombre conséquent de caméras a
(couplé déployer tout au long de la chaine de fabrication. Identification
éventuellement a complexe compte tenu des faibles gradients de couleurs compliquant
des lasers de fortement la reconnaissance de piéces qui se ressemblent. Besoin de
dimensionnement) gérer plusieurs aspects différents pour une méme piece puisqu’elle

évolue au fil de son processus de fabrication.

Malgré l'attrait des technologies infotroniques gauvent permettre de connaitre I'état
exact du systeme de production, I'entreprise aedfésigner jusqu’a ce jour, a conserver
une technologie d’identification élémentaire : ieh& suiveuse ou carte d’'identité avec
suivi manuel. Elle consiste a mettre en place wiesye de carte d'identité, au format

papier, qui suit physiquement la piece gqu’elle ddantifier tout au long du processus de
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fabrication par l'intermédiaire des opérateurs.dUleaopérateur intervenant sur le produit
est donc le garant de la bonne association erge @t carte d’'identité a la sortie de son
poste de travail. A cause de cela, c’est ausse tetthnique de tracgabilité qui procure le
plus d'erreurs. Le principal inconvénient étanmlaltiplication du nombre de « feuilles
volantes », il a été décidé d’identifier non papikce mais le lot. De plus, la structure des
lots change au fur et a mesure de la gamme de gtiodwet donc des regroupements,
comme présenté préecédemment.

La volonté de ne pas mélanger les piéces desskshune conséquence de I'incapacité
d’identifier piece a piece. Il est évident qu'ummdusion plus efficace d’identification serait
la bienvenue pour pouvoir automatiser I'étape dedtautant plus que les technologies
infotroniques, malgré les quelques contraintes plémentation (Srivastava, 2004),
(Sarac, 2010) sont un excellent moyen pour synadeores informations et les flux
physiques en vue de satisfaire les exigences xigifleé et d’adaptabilité citées plus haut
(Thomas A. , 2009).

Les pertes de piéces sont donc une conséquencantule cette identification
sommaire dans un contexte de flux de pieces tregplexes. En effet, les gammes

traditionnelles présentent de nombreuses bouclasneocela est présenté sur la Figure 6.

ZOne usinage

Zone
préparation
avant laguage

Jusqu’'a 4 passages

Zone laguage Jusqu'a 10 passages

Si defia

Zone finition

Si defaut

Zane
expedition

Figure 6 : Multiplicité des « boucles ».

Pour aller vers la solution du probleme, il fautddanc que les flux soient simplifiés,
mais aussi formalisés (pour certaines pieces, waiigas réellement quelle gamme a été

suivie), fiabilisés (certaines piéces quittentli fprévu sans que I'on sache pourgaoi
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posterior) et contrélés (il est donc évidemment nécessafne,de prendre les meilleures
décisions sur un horizon court terme, de connadixactement |'état actuel de la
production).

Ainsi nous avons vu que la perte de pieces pewepiod’un probleme de flux, mais
elle est aussi intimement liee aux modificationaditbonnelles des gammes. Pour éviter
ce genre de probleme, deux pistes sont a envisBgemiérement une assistance au
changement de lot en facilitant et fiabilisantravail des opérateurs. Et deuxiémement,
empécher les erreurs en installant des détrompeuaiisers endroits stratégiques de la
production. Le Tableau 7 résume les actions passiibur fiabiliser le suivi de production.

Tableau 7 - Résumé des actions possibles vis-@eVis fiabilisation du suivi terrain

Domaines Moyens d’action

|dentification Trouver un moyen d’identifier de maniére fiable les piéces/lots.

Simplification
des flux liés a la | Réduire la complexité des flux en travaillant pour réduire la non-qualité

non-qualité
- ) Etablir une entité de gestion adaptée a la planification et au suivi terrain
Entité de gestion | ainsi qu'une assistance a la modification dynamique de ces lots si
besoin.

[.2.3.6 Comment limiter le nombre de retards ?

Les retards sont courants dans l'entreprise. lis des causes diverses. On peut
citer parmi elles :
* Le délai tres court associé a un manque de rétctivi
» La charge qui peut parfois dépasser la capacit &aettre d’alarme,
* L’engorgement de I'atelier a cause de la non-géialit
» Les piéces perdues et retrouvées trop tardivement.

Tableau 8 - Résumé des actions possibles vis-@evis limitation du nombre de retard

Domaines Moyens d’action

Suivi terrain | Emettre des alertes suivant la position du lot par rapport a sa date d’expédition

Planification Anticiper le retard potentiel en évaluant la charge dés la passation de la commande
client

Qua“té Réduire les pertes de temps dues aux réparations

Complétude | verifier que les lots sont bien complets pour éviter la perte de piéces.
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Les pieces non livrées car non terminées au modehéxpédition sont appelées des
« reliquats » et viennent a leur tour perturberfdarication des pieces des semaines
suivantes. Elles participent alors a I'engorgendmt’atelier. Le Tableau 8 résume les
actions possibles pour limiter le nombre de reterdivraison.

1.2.3.7 Comment désengorger rapidement l'atelier ?

L’engorgement de l'atelier est le résultat de liaoelation de piéces a cause des
réparations ou des reliquats. Les flux de produéts perturbés tendent a augmenter I'en-
cours et a paralyser petit a petit la productioa.pbénomene d’engorgement peut étre
assimilé a un effet «coup de fouet» cumulatif. Bessous d'un certain seuil
d’engorgement, on constate peu de retard mais laudgece seuil, le nombre de retards
augmente tres vite et il devient trés difficile ldemaitriser. Cette méconnaissance de ce
seuil ne permet a I'entreprise que de réagir apostatation du probleme et non de
I'anticiper. Les pistes de solution sont donc t@asivers deux moyens :

« Connaitre le niveau d’engorgement (et I'anticigen) un systeme d’indicateur,
» Développer des moyens d’action pour garder latsitaagous contréle.

Tableau 9 - Résumé des actions possibles vis-@eviengorgement de I'atelier

Domaines Moyens d’action

Trouver des indicateurs permettant de mettre en
Information relief cet état d’engorgement de I'atelier et en
faire une représentation permettant d’anticiper
au lieu de réagir
. . Evaluer I'impact des régles de pilotage sur cet
Regles de pilotage engorgement et associer leur utilisation a des
situations définies

Le Tableau 9 résume les actions possibles pouteliti@ngorgement de l'atelier.
1.2.4 Synthése sur les problemes industriels

Pour résumer tous les points précédents, nous peueprésenter les diverses pistes de
solutions par la Figure 7.
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Faire des
statistiques
pour
prévisionnel

Réduire les
stocks

Eviter les
ruptures de
MP

Evaluer I'état
d’engorgeme
nt de I'atelier

Adapter les

plannings a

la dispo des
MP

Affiner les
gammes

Représenter
|'état de
saturation de
I'atelier

Emettre des
alertes pour
les lots en
retard

Réagir aux
problémes
de
planification

Adapter les
régles de
pilotage en
fonction

Travailler
en flux
tendu

A 4
Adapter le
délai en
fonction de

REORDO
DYNAMIQUE

la capacité

Figure 7 - Résumé des pistes de solutions groupées par axe de travail.

En définissant le périmétre de nos travaux, nowmtdcs les pistes de solution
concernant les statistiques pour réaliser un pgvigl car elles ne font pas parties de
I'objet de la thése. En conséquence, la réductesnstiocks ainsi que les recherches pour
éviter les ruptures ne feront pas, de méme, partiexs travaux. Afin d’apporter une
solution aux problémes industriels restants, nowssageons de regrouper ces pistes de
solution en quatre axes de travail distincts résudads le Tableau 10 (lequel est situé dans
la partie 1.4 présentant la structuration de |zs¢hée

Le premier axe consiste a agir directement suubditg¢ pour diminuer le nombre de
réparations et optimiser le traitement de ces naligs afin de limiter les perturbations et
bouclages des flux. Les travaux sur la non-qualité toujours été une priorité pour
I'entreprise. Le traitement prioritaire des piedé$ectueuses permet d’assurer un taux de
service qui reste remarquable au regard du powrgerte pieces a réparer. Cependant ces
traitements au cas par cas sont aussi parfois meaples des pertes de piéces qui
empéchent souvent la livraison compléte de la comdma Cet axe essentiel pour
I'entreprise est un domaine scientifique intéressaim releve de la maitrise de la qualité
sur les processus de fabrication instable. Nousrnsudonc a l'investiguer.
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Le second axe consiste a déterminer I'état deaatarde I'atelier pour faire apparaitre
« le bon moment » pour changer de regle de pilothg®iter un engorgement. Il s'agit l1a
aussi d’un domaine scientifique intéressant gemveldu pilotage des flux dans un contexte
de production fortement perturbé par les reprisesis aurons aussi a l'investiguer.

Le troisieme axe consiste a définir, identifies@ivre correctement une entité de gestion
(que I'on peut appeler lot). Cette idée est assatans nos travaux au concept de container
intelligent. Bien que ce concept soir au cceur dekarches scientifiques actuelles, notre
apport sur ce domaine reléve plus de I'ingénierie.

Il en est de méme pour le quatrieme axe qui canaistganiser les ré-ordonnancements
de la production pour réagir aux problémes de fiation pouvant résulter de rupture
d’approvisionnement de matiéres premieres, de enob$ qualité ou de I'engorgement en
affinant la connaissance des gammes. Le but astididre une gestion des flux de produits
réactive mais toujours tres simple afin de contirdgeprendre les meilleures décisions trés

rapidement. Notre apport n’est donc la-aussi quieatif et tres peu scientifique.

|.3 ETAT DE LART GENERAL

L’état de I'art général présenté dans cette padiedonc focalisé sur les deux parties
introduites précédemment et a pour objectif deargpius en détails le cadre scientifiqgue
de celles-ci et permettre de positionner les prabtéues scientifiques spécifiques de la

these.

1.3.1 Maitrise de la qualité sur des processus instables
1.3.1.1 Genéralités

La maitrise de la qualité est tres souvent un d@stp prioritaires pour les entreprises,
essentiellement en raison du fait que le niveawguddité produitinfluence de maniere
conséguente la gestion de la production, comme lfaums vu précédemment, mais aussi
car il s’agit souvent de I'exigence client prindmal reés tot, elle a été au coeur des réflexions
et recherches avec par exemple, des les annéksrbfthode COQ (Cost of quality) et le
concept « d’'usine fantbme » qui était vu commetehea parallele a I'atelier officiel dont
la mission était de réparer les défauts de l'usffieielle (Feigenbaum, 1951). Dans cette
étude, l'usine fantbme nécessaire représente 46 ¥ dapacité de l'usine de production
officielle. La premiere norme sur le sujet appaggitFrance des 1986 (X 50-126) pour

evaluer les colts de la non-qualité (Abouzahir,tiegus Gidel, 2003).
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Parmi les 5 points de vue différents sur la qug@arvin, 1984), la définition la plus
pertinente pour notre probléme est « I'approché@dasir la fabrication ». Elle combine la
conformité aux exigences client et le “faire judtepremier coup” dans le but de réduire
les colts. La notion de conformité est, elle aulfinie comme « la mesure dans laguelle
les caractéristiques de conception et d'explontadian produit correspondent aux normes
préétablies. ». La non-qualité peut donc s’exprisuers 2 formes :

* Produit non-conforme aux exigences client.
* Produit conforme mais qui a nécessité une réparabair I'étre.

Analytiquement, un produit non-qualitatif peut 8geésultat de causes diverses :

» Soit il s’agit d’une « erreur » de production, ag se produit régulierement et
aléatoirement lorsque les opérations sont tres elkasu

» Soit I'exigence qualité client devient supérieur&rigence habituelle ce qui
peut survenir lors de la conquéte de nouveaux raarphr exemple. Dans ce
cas, les processus de production sont toujourss g&ffieacement mais des
travaux doivent étre menés pour atteindre un nideagualité encore supérieur
pour satisfaire les nouvelles exigences client.

» Soit le processus de fabrication est instable peddant d’'une multitude de
parametres incontrélables dont les interactions$ gem ou pas connues.

» Soit il s'agit du résultat de dérives d'un procesda fabrication ordinairement
stable.

» Soit I'exigence qualité souhaitée est trop prooke lamites technologiques de
I'outil de production.

En général, le "zéro défaut" peut étre obtenu enbdoant deux approches :

» En optimisant les réglages initiaux de divers farte
» Par la surveillance et la prévention des dérives.

Suivant ces deux considérations, une multitude déhodes sont proposées dans la

littérature pour réduire et maintenir sous conttéleiveau de non-qualité.

1.3.1.2 Les approches les plus margquantes
a. Concepts

Les concepts prédominant du Lean Manufacturinghent a la qualité (Lyonnet, 2010)
avec notamment le « Total Quality Management e etluste a temps » (Vollmann, Berry,
& Whybark). Le Total Quality Management (TQM) esffidi pour controler la qualité de
la meilleure facon possible. L’APICS (Associatioor fsupply chain and operations
management) définit le Total Quality Management k@ une approche de management
pour obtenir le succeés a long terme a traverstisfaetion client. La TQM est basée sur la

participation de tous les membres de I'organisatidfeamélioration des processus, des
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biens, des services et de la culture dans ladgsdtavaillent. » Cette définition rejoint celle

du “Juste a temps” que la méme institution présemme « une philosophie de
fabrication basée sur I'élimination planifiée deigdes gaspillages et sur I'amélioration
continue de la productivité. L'un des éléments @paux du “Juste a temps” est
d’améliorer la qualité jusqu’au « zéro défaut ». gans large, il s’applique a toutes les
formes de fabrication ».

La méthode Kaizen, contrairement aux démarchegsaliation de rupture, est aussi trés
efficace car elle favorise les évolutions gradiseliee qualité en réalisant des efforts
continus sur les processus de production et eniqogit directement chaque partie
prenante. Un point sur les 4 qui définissent I'idge Kaizen fait référence uniquement a
la qualité avec le but d’éliminer complétementdégauts.

La norme ISO 9001 traite du contrble des processds I'amélioration continue.

b. Outils
La premiére approche présente des outils simplessefficaces. Il s'agit des 7 outils

de base de la qualité (diagramme d’Ishikawa, fesiille relevés, cartes de contréle,
histogramme, diagramme de Pareto, diagramme délaton, graphiques). Dans cette
approche, les pieces sont contrélagmsterioria la fin de 'opération et les propositions
d'amélioration sont faites pour les pieces suivaateutilisant les connaissances d'experts.

La roue de Deming, plus communément connue sonsertede PDCA (Plan — Do —
Check — Act), décrit les différentes étapes d’'uacpssus de progrés continu ou une
cinquiéme étape “Observation” est parfois ajoutéeamont (OPDCA) dans le but de
souligner 'importance de cette étape de mesudéaetlyse avant d’agir.

La méthode Statistical Process Control (SPC) suppog, comme les produits sont
fabriqués par des processus de fabrication dontdegortements fluctuent au cours du
temps et tendent a devenir instables, voir déswéanles entreprises ont besoin
d’approches préventives pour garantir et maintanimiveau de régularité donné pour
chaque processus grace a des systemes de suoedidaptés (Oakland, 2007) tels que les
plans d’expériences, les diagrammes de Paretoaarestes cartes de controles.

L’inconvénient majeur de certaines de ces approebkegu’elles sont principalement
réactives : on constate le défaut, puis on agit gaiil ne se reproduise plus. Dans le cadre
de processus trés instables et évolutifs au cauterdps, des méthodes positionnées plus

en amont de la génération du défaut sont requises.
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c. Une méthode proactive : Taguchi’'s Quality Enginegri
La méthode Taguchi’'s Quality Engineering (TQE) (Uely, 1989) a été initialement

étudiée pour les applications industrielles, ediela premiére a proposer une anticipation
de la qualité avant le travail direct sur le pradaitravers I'ajustement et le contrdle des
parametres influant sur la qualité. Avec des pldiexpériences optimaux (Optimal
Experimental Design — OED), elle permet le réglageémal de la machine en fonction
d’'un objectif de qualité donné. Cette méthode ab@éinéralement a une amélioration
notoire du niveau de qualité (Duffua, Khursheedy@man, 2004). Elle a été spécialement
congue pour permettre de grandes économies de tenpdargent en réduisant
considérablement le nombre d’expériences nécess@réace aux plans fractionnaires)
pour tester les différents facteurs influents ebeganisant I'ordre des expériences pour
minimiser le nombre de réglages nécessaires. Capendéme avec cette méthode a bas
codt, il arrive que les décideurs refusent de lades expériences, principalement en raison
de trois facteurs :

» Lanécessité de temps. Il est parfois impossiblegerver le temps nécessaire
pour faire les expériences. Par exemple, sur udimagoulot d'étranglement
ou le taux de charge est optimisé, immobiliser é&inne signifie une perte de
production avec un impact direct sur le taux dealson.

* La nécessité de matériel. Des expériences sur @whine consomment des
produits semi-finis et/ou des matiéres premiérescait de ces produits doit
étre pris en compte pour calculer le colt de I'eérpée. Dans les cas de
produits tres couteux ou de temps opératoires comesds, il est
eventuellement possible de diffuser le plan d’eigmeres sur le planning de
production (PDP) si les modalités des facteursriesent un niveau de non-
gualité moindre n’affectant pas la livraison client

* Le réglage des facteurs techniques obtenu est alptimla fin du plan
d'expériences, mais cette solution peut ne pasaéez robuste (méme si un
plan produit a été mis en ceuvre et a pris en cougdefacteurs de bruit) a
I'évolution du processus de production (modificatie la machine ou du
processus de fabrication, évolution conséquenteaieditions météo comme
le passage de I'été a I'hiver, etc...) parce queeagiproche est hors ligne par
nature.

Ces 3 points se traduisent souvent par l'abando@id@bles modéles expérimentaux
au profit des petits changements "tests" dont Bichpéel est souvent apprécié plus que
mesuré. En outre, la méthode Taguchi a un automu@nient important qui est la difficulté
de trouver le réglage optimal de chacun des fagtgams le cas ou ils sont trop nombreux,
si beaucoup sont non contrblables, ou s'il y a tdipteractions. Par exemple, si la

température est un facteur important, il peut @éiffecile de simultanément tenir compte
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de sa gamme complete de variation et de garant&glage optimal. D’autre part, un OED
devrait étre déployé sur chaque poste de travaiérgéeur de défauts, ce qui n’est pas
forcément concevable.

Toutes ces méthodes de maitrise de la qualité]les’'soient réactives ou proactives,
peuvent efficacement éliminer les causes princgpale variabilité sur le systeme de
production (Apley & Shi, 2001), mais elles peuvaussi se révéler infructueuses si un des
parametres influencant la qualité du produit npest pressenti par les experts et donc non
pris en compte dans I'étude. Les résultats pewdamnt étre soit peu ameéliorants, soit non
robustes dans le temps. Si on admet que les expeirtane connaissance globale du
probleme et n'omettront pas de parametres influémidernier inconvénient majeur est la
non-réactivité. En effet, ces méthodes ne permeftas toujours I'adaptation a une
évolution du systeme de production. En résumésdgions trouveées, si lI'on recherche de
la robustesse seront généralement sub-optimalepyi@st globalement trés contraignant
pour notre problématique ou nous recherchonsadd dptimalité et la robustesse a cause
des nombreuses évolutions de processus et d’emgnoent souvent incontrélables. Une
solution apparente réside dans les méthodes «en>lgui permettent le suivi dynamique
des parameétres et variables en vue d’'une réadaptitomatique des que nécessaire.

1.3.1.3 Synthese et cadre scientifique relatifs a la msétde la qualité

Les techniques traditionnelles de maitrise de Hitfu« off-line » ne sont pas adaptées
a notre environnement changeant et nous menenisatoorner vers des techniques « on-
line ». L'utilisation de machines d’apprentissagasur maitriser les parameétres de
processus influant sur la qualité est ainsi une jge nous avons investigueée.

1.3.2 Pilotage des flux dans un contexte de productiontpebé par
les reprises

Le pilotage des flux est aujourd’hui un sujet quel la recherche investit beaucoup
car il s’agit d’'un point de plus en plus crucialupdes entreprises dont les processus de
fabrication se complexifient au fur et a mesurd’'@eolution des exigences client et de la
diversification des produits. Les incertitudes mmoant du systéme de production
(maintenances curatives, ruptures d’approvisionmémeatiere, problemes qualité) ou de
parametres externes (variabilité des demandest gemnexemple) rendent le probleme
difficile a résoudre, que ce soit d’'un point de yuédictif (prévision de planning généraux

ou ordonnancement sur une fenétre de temps a yenir)réactif (ordonnancement
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dynamique déclenché suite a un événement impréviaut donc fournir aux industriels
des modeles et des méthodes qui peuvent asswardoia Line performance globale et une
capacité a s’adapter et a réagir face aux événsnpamturbateurs dont la probabilité
d’'occurrence augmente de plus en plus en propatmtestimations claires des états
possibles de leur systeme de production.

Le probleme de pilotage des flux peut étre abow@& des solutions locales ayant des
performances a court terme qui doivent étre medé@saniére itérative, ce qui correspond
a des méthodes telles que le Kaizen ou le Leanindesstriels préférent aujourd’hui des
systemes de contrble qui fournissent des solutsatisfaisantes, adaptables et robustes
plutét que des solutions optimales qui sous-enta@ndiatteindre des compromis difficiles
(Thomas, Trentesaux, & Valckenaers, 2012). Il exidans la littérature plusieurs
approches possibles concernant les besoins inelgstiiés ci-dessus :

» Centralisée/Prédictive : ordonnancement central@énhing réalisé par 'ERP
et implémenté par un MES. Cette approche est cérésccomme optimale tant
gue la modélisation du systéme reste réaliste terrdéniste. Des lors qu’un
parametre dévie significativement (ex : pannepglecation du planning, si
celui-ci reste viable, conduit & une gestion médioPar ailleurs, dans le cas
ou le ré-ordonnancement est incontournable, le $em@pessaire est souvent en
incohérence totale avec la réactivité recherchée.

* Proactive/Réactive : L'objectif de cette approckede pallier au manque de
robustesse de I'approche classique en gardantsotr$le la nervosité induite
par trop de ré-ordonnancement successifs suite avlmements perturbateurs
(Herrera, 2011). Ces techniques utilisent génématémla redondance
(temporelle ou orientée ressource), les méthodelsapilistes, les méthodes
contingentes qui dressent plusieurs plannings plesset basculent de I'un vers
'autre en fonction des perturbations possibleslest fonctions objectif qui
integrent des critéres de robustesse.

1.3.2.1 Regles traditionnelles de pilotage des flux

Il existe de nombreuses regles de pilotage despiloduits dans la littérature. Chacune
peut se révéler plus ou moins efficace suivantomaine du probleme étudié. Les plus
connues et utilisées en entreprises manufactursdmdes suivantes :

* FIFO — Premier entré, premier sorti

* LIFO — Dernier entré, premier sorti

e SPT — Priorité au produit/lot dont le temps de ifadiron est le plus court

e LPT — Priorité au produit/lot dont le temps de faation est le plus long

* SRPT - Priorité au produit/lot dont le temps deitation restant est le plus
court
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* LRPT — Priorité au produit/lot dont le temps derfedition restant est le plus

long
* EDD - Priorité au produit dont la date d’échéarstdaplus courte
e CR - Ratio critique - Prioritt au produit/lot donte ratio

temps de fabrication restant

—— _ est le plus haut.
temps restant avant la date d'échée

Suivant la regle choisie, I'impact sur le flux d@guits en cours de fabrication va étre
différent. Par exemple, tandis que la regle SPBriagra la réalisation des petites taches
peu consommatrices de temps, la régle EDD faveriseréalisation des lots dont la date
de fin est la plus proche, indifferemment du tem@sme nécessaire pour le finir.

Lorsque le taux de reprises est important, lesesedk pilotage les plus adaptées en
fonction des situations ne sont pas forcément Eses. FIFO, SPT, EDD et CR sont des
regles tres couramment utilisées dans les ateleefabrication et sont souvent considérées
comme des benchmarks des recherches par simulKtith & Laubisch, 2004) lorsqu’on
fait varier le taux de reprises. De nombreux travdans le domaine des semi-conducteurs
ont montré que dans le cas de reprises et de todsvglumes de production une régle
spécifique comme FSVCT (Fluctuation Smoothing ofi&ace of Cycle Time) peut donner
de meilleurs résultats (Mittler & Schoening, 199Bhur autant, ce facteur « volume de
production » et le % de reprises concerné sontif&gents de ceux de notre contexte.

Ainsi il semble que généralement, dans les atetierisy a de nombreuses reprises, les
régles SPT, EDD et FIFO sont les plus souventségls, méme si SPT semble étre la plus

efficace.

1.3.2.2 Systeme de décision adapté

Dans un contexte fortement perturbé par les repriee systémes de décision centralisés
sont donc peu indiqués. En effet, bien gu'ils pnésiet des qualités de robustesse et de
stabilité, ils affichent surtout des faiblesses reatiere de réactivité et d’adaptabilité
(Thomas A. , De la planification au pilotage poes thaines logistiques, 2004), ce qui est
fortement requis pour palier toutes les perturlbsti@engendrées par les reprises qui
nécessitent une réévaluation compléete de I'étasydteme. Les systémes de décision
distribués peuvent, en travaillant sur des optiotaux (par atelier par exemple ou méme
par poste), détecter tres vite une perturbatiop gbuver rapidement une solution car
déterminer un optimum local nécessite moins dexéfh que pour déterminer un optimum

global. Par contre, le vieil adage «la somme damums locaux n’'est pas égale a
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'optimum global » qu’on peut retrouver dans ladhé des contraintes (Goldratt & Cox,
1992) induit de tirer profit des deux systemes. @anprésenté sur la Figure 8, lorsqu’on
souhaite faire du contrdle réactif, on peut se rteurvers des systemes « hybrides »,
centralisés/distribués, dans lesquels une partia décision est réalisée de facon locale et
ce dans un cadre défini de facon globale. L’infdrarautile est alors restreinte et traitée

de maniére plus locale (Herrera, 2011).

‘ Planning/Ordo ¢==p Prédictif=Proactif ‘ ‘ Controle ¢= Réactif ‘

T ] |
Décision I 1
Mécanisme/Process 1 I

[ 1 1
1 1 1
1 1 1
Ul il 1 1
Centra:lisé | ‘ (Distribué) H Centralisé H Distri¢ué HHybr!de‘
1 1
1 |
1 |
I |
1 |
1 |

Architecture support
de la décision
Mécanisme/Process

v
I Centralisé H (Distribué) H Centralisé H Distribué HHybride‘

Figure 8 — Mécanismes et architectures de décision

Or, la distribution de la décision, méme de manpengielle, nécessite dans un premier
temps de parfaire la synchronisation des flux piyes et informationnels. En effet, la prise
de décision réactive ne peut étre envisagee digtagiexact du systeme est connu.

La distribution de la décision peut s’effectuevsiit 3 axes :

» La distribution spatiale. Le degré de distributgpatial s’étend d’'un extréme
(systéme centralisé, toutes les décisions sorgpas méme endroit) a l'autre
(systéme hyper-distribué ou chaque poste a sagumhiule de décision). La
encore la notion d’hybride peut étre intéressamtealouant la capacité de
décision a différents niveaux. A I'échelle d'untéler parfois, ce qui lui
conférerait la capacité de s’auto-optimiser, oteéhkelle du poste de travalil
pour les goulots structurels ou conjoncturels (Tas@® Charpentier, 2005), a
qui il serait judicieux d’attribuer leur propre keéé de décision.

» La distribution temporelle. Elle correspond schéqement a l'intervalle de
temps entre les prises de décision de la cellule. d&pend des quantités
d’'informations qui devront circuler (temps d’exéon) mais aussi de la
pertinence car il n’est pas forcément utile d’aéli des fréquences trop courtes.
La réévaluation systématique n’est pas forcémedigirte, surtout dans le
cadre de systémes contrélés par le produit (que définirons plus loin).

» La distribution physique. D’apres les études fa#ies la réflexion humaine,
lors de la prise de décision on retrouve des nstida collaboration et de
coopération entre les « actants », a savoir tartgs prenant part, de prés ou
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de loin, a la décision (Grosjean & Robichaud, 20D@ns le cas de décision
d’'ordonnancement, les actants peuvent étre défimmme I'ensemble des
entités comprenant les piéces en cours de falmigdés opérateurs, I'état des
machines, les prévisions...

1.3.2.3 Systéme contrdlé par le produit, la place des tetgies infotroniques

C’est dans cette démarche de distribution de lasidécen quéte de réactivité que
s'inscrivent les travaux sur les Systémes Contidéése Produft Méme si H. Van Brussel
et al. abordent déja I'idée en 1998, le concepfosmalise en 2003 (Morel, Panetto,
Zaremba, & Mayer, 2003) sur les fondements dessyest holoniques (Van Brussel,
Wyns, Valckenaers, Bongaerts, & Peeters, 1998) kvpdncipe de combiner avec plus
de flexibilité les modes de pilotage centraliséscales modes de pilotage distribués en
tenant compte des capacités du produit a joueblaractif de synchronisation des échanges
entre différents systemes d’entreprise central{&8P) et distribués dans le systéme
physique (automates, CNC (computer numerical cintro). En effet dans un contexte
ou les flux de production sont tres anarchiqguehangeant en fonction du volume de non-
qualité, il devient nécessaire d’avoir I'informatien temps réel lié a chaque « granulat de
gestion» (élément de gestion : produit, groupepaaluits, ressource, ...). Les voies
classiques de contrble centralisé doivent doncaiemdonnées au profit du cété réactif
offert par ce concept de contréle par le produan®ce domaine, les travaux d’El Haouzi
(ElI Haouzi, 2008) et de Klein (Klein, 2008) qui peditent une méthodologie de conception
et d'intégration de SCP ont pu démontrer la peniieede ces systéemes en production
industrielle. La connaissance de I'état exact diiésyie peut étre obtenue « sur le terrain »
grace a des outils tels que les technologies mfiajues. En plus de permettre une
tracabilité simple et sécurisée des produits swhkine logistique (Srivastava, 2004), la
communauté de I'Intelligent Manufacturing Systenfirafe que coupler les produits
(agents) avec ce type de technologie (telle queHED) peut permettre de satisfaire les
nouvelles exigences de flexibilité et d’adaptaditiont les entreprises ont besoin face aux
contraintes actuelles (Thierry, Thomas, & Bel, 200@s techniques d’identification sont
un prérequis pour la distribution de l'intelligenm@mme pour la simple tragabilité dans le
sens ou elles permettent de rendre le produit edigent ». En effet, dans notre

2 Le contrdle par le produit est a envisager au sens large et s’applique dés lors que le produit devient
garant d’au moins une information lui permettant d’interagir avec d’autres éléments de son
environnement.
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interprétation du concept SCP, les produits dewahnles « holons » composés d’'une
partie physique et d’'une partie informationnellélgur donnent la capacité de participer a
des décisions locales concernant leur propre fativit. Chaque produit devient alors
« agent » du systéme et constitue le lien maténigk les flux physiques et d’'informations.
Les technologies d’auto-ID (Mac Farlane, Sarma,rGhivonga, & Ashton, 2003)
illustrent ce principe en attribuant a chaque pioda identifiant unique. Méme en
déportant physiquement les capacités de mémomsate communication et de prise de
décision sur des systémes externes aux produgtst iwut de méme le produit qui est le
garant de l'information. Il est alors possible dasr le suivi et le contréle de chacun et,
donc, de permettre de nouvelles méthodes de deasidrées sur les produits eux-mémes.
(Meyer, Framling, & Holmstrém, 2009) dressent uat étes lieux des divers concepts
concernant les produits intelligents et proposeatamment une classification de
l'intelligence en trois dimensions représentée igure 9 : le niveau, la localisation et le

degré d’agrégation.

Niveau de maturité de I’'information

Prise de décision a pa (T)
d’'informatiors

Génération d'informatic Q)

Traitement d
donnée

A travers le rése:
Sur l'obje Containe

Localisation de I'information Niveau d’agrégation de I’'information

Figure 9 — Classification de l'intelligence en trasnensions

Grace a cette classification, la notion de systédeproduits intelligents s’étend donc a
des produits contenant simplement leurs identdid@tr permettant d’étre reconnus par

lintermédiaire d'une base de données, aux prodntbarquant directement un module
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décisionnel et étant capables de se gérer, sealssamblés, sans passer par I'intermédiaire
d'une base de données. Evidemment, la positionasidghdu systéme dans cet espace
tridimensionnel apporte des contraintes au niveasupport de l'information liée a la
piece. En effet, alors qu’'un code a barres poust#fire dans le premier cas, un micro-
processeur peut étre requis dans le second caso@&aintes ont aussi une répercussion

financiere.

1.3.2.4 Synthése et cadre scientifique relatifs au pilotdge flux par le produit dans un
environnement changeant

Dans un contexte de production fortement et algate@nt perturbé par les reprises
(comme c’est le cas dans I'entreprise Acta Mobilieemploi de la régle SPT semble étre
la plus utilisée parmi les regles traditionnellesgestion des flux telle que le FIFO ou
'EDD. Mais cette régle adaptée a une utilisatiocele ne permet pas une optimisation et
un contrdle des flux a I'échelle de I'entrepriseslsystémes de décision centralisée sont
généralement les mieux placés pour réaliser cptimisation globale. Cependant, ils sont
généralement trop lents et trop déconnectés durairte> et sont donc par nature des
systemes a forte inertie ne permettant pas lestatitaps réactives aux divers problemes
gualité rencontrés. A 'opposé, les systéemes dsidécdistribuée sont tres réactifs et donc
guelques fois plutét instables. D’autre part, gsp@uvent pas toujours garantir I'optimalité
comme nous I'avons introduit précédemment. Tousefdans les conditions de production
décrites dans l'introduction, le besoin de réatdigst primordial et ce type de systeme de
décision devient alors intéressant. Dans ce contéed systémes controlés par le produit
peuvent allier la réactivité en déportant une geapalrtie de la décision au niveau terrain
au moment opportun et conserver de la robustessespectant des régles gérées a un
niveau supérieur. De multiples fagons « d’hybrideses deux types de décisions peuvent
étre envisagées. Cette these propose un systeméeidmsn hybride permettant 'adaptation
prédictive aux perturbations qualité en contrlastrégles de pilotage a utiliser. Il s'agit
donc d’'une solution de pilotage distribuée avecrdgkes d’ordonnancement adaptées a la
situation (parameétres et variables) a partir diimfations dynamiques portées par le
produit.
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|.4 ARTICULATION LOGIQUE DE LA THESE

Conformément a la synthése des problémes indgspiésentée dans la partie 1.2.3 et
rappelée dans le tableau 10, nous proposons dikrticos travaux de la maniere suivante.
Les parties Il et Il correspondent aux deux appsdientifiques de la these. En partie Il,
la prévision de la non-qualité dans un contextéiudefortement perturbés par les reprises
gui aboutira a la mise en place d'un systeme d’aidke décision de production, évolutif
dans le temps, permettant de garantir un niveajuekté acceptable. La partie Il traitera
de l'état de perturbation résultant de la non-géaéit des boucles de production et
proposera une maniére de faire évoluer les réglegildtage en réaction a cet état de
perturbation en s’appuyant sur la mise en placead®graphies dynamiques permettant

d’éviter les états de saturation de I'atelier.

Tableau 10 - Résumé des axes de travail

Problémes industriels Domaines scientifiques Applications

Augmentation de qualité pour Maitrise de la qualité sur des Machines d’apprentissage
rester concurrentiel processus instable (Partie Il)  (Partie IV.1)

Engorgement de I'atelier ayant Pilotage des flux dans un Cartographie dynamique

pour conséquences de contexte fortement perturbé  associée aux régles de pilotage
multiples retards par les reprises (Partie ll) les plus adaptées (Partie IV.3)
Suivi terrain de piéces a Container intelligent et MES
identification unitaire difficile dédié (Partie IV.4)

Planning et réordonnancement Ordonnanceur centralisé assisté
dynamique rapide par le produit (Partie IV.5)

Nous avons fait le choix de positionner I'appoiestfique de la these uniquement sur
ces deux parties et méme si, comme nous l'avonprédi@dédemment, le contréle par le
produit et la mise en ceuvre du réordonnancemerardigue restent important, notre
apport scientifique restant limité sur ces partres)s les aborderons uniqguement dans la
partie IV dédiée a l'application. Ainsi, cette partV sera plus volumineuse et décrira
implémentation dans I'entreprise en 4 chapitrees chapitres 1 et 2 reprendront
respectivement les propositions des deux partsesextifiques ». Le chapitre 3 concernera
'apport de « containers intelligents » dans lereadiun systeme controlés par le produit
sur un poste de travail stratégique (goulot) fodeincontraint. Et le chapitre 4 se
concentrera sur la mise en ceuvre du ré-ordonnamtedymamique rapide tout en
maintenant le niveau de qualité requis sans defaine appel a des approches
d’ordonnancement analytiques optimales trop chrbagps pour une utilisation en mode

réactif.
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Ces 4 chapitres sont présentés comme 4 outilsjété implémentés dans I'entreprise.
lls peuvent éventuellement étre exploités indépemadant les uns des autres suivant les
problématiques rencontrées dans les entreprisesgoat interconnectés dans la solution
finale adaptée a I'entreprise Acta-Mobilier. Chades outils est donc apporté comme une
briqgue d’'un systeme global de supervision et d’aidie décision présenté sur la Figure 10
qui sera donc lui-méme un systeme de systémesleagiabhanger des informations et de

trouver un consensus a partir de différents palatsue.

Partie 2
(Chapitre 1)

Anticipation de
la non-qualité

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

(Chapitre 4)

Ordonnanceur
centralisé assisté
par le produit

Régle(s) de pilotage a utiliser dans Ig¢
contexte courant

Partie 3
(Chapitre 3)

(Chapitre 2)

Conteneurs
intelligents

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation

Figure 10 — Interconnexion des outils et corrélatevec I'organisation structurelle du document.

Page 34



Contexte industriel

Page 35



Theése Mélanie NOYEL

Page 36




Partie

Il MAITRISE DE LA QUALITE ON-LINE
SUR DES PROCESSUS SNABLES

Partie 2

Anticipation de la
non-qualité par
réseaux de
neurones

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

Application

Ordonnanceur
centralisé assisté

par le produit

Régle(s) de pilotage a utiliser dans I¢
contexte courant

Partie 3 Conteneurs

intelligents
présents dans la
zone en amont du

poste critique

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation par
cartographie dynamique
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Maitrise de la qualité

[I.1 INTRODUCTION

Cette partie traite de la maitrise de la qualitépdeduits obtenus par des processus
instables. D’aprés le probleme industriel et I'éatl’art général sur ce sujet présenté en
partie 1, les outils classiques de maitrise deulditge peuvent s’avérer insuffisants dans le
contexte de systéemes fonctionnant aux limites t@dgnues. L'objectif est donc de
proposer un dispositif de prévision de la qualdérhissant a 'opérateur des previsions
fiables et adaptées a I'état actuel du systeme.

Une solution réside dans un systeme de prévisigui@ 11) construit en paralléle du
systeme physique anticipant les comportements te-aede fagcon aussi fidéle que
possible. Ce systeme est capable de mesurer difésrentrées du systéme physique et de
prédire la sortie de ce méme systeme physique aeanbmparer ses prévisions avec la
réalité. Le systéme de prévision considéré doicdiire capable de qualifier les données
de sortie et il peut donc étre utilisé dans leddévaluer une décision prise en amont, c’est
donc un probléme de classificatfohe modéle de comportement ainsi proposé est donc

obtenu a partir des données réelles par une méthapiprentissage.

Systeme de
prévision

| Systeme _ _
| physique _;CQ g

Figure 11 - Relation entre le systéme de préviside systéeme physique.

Par ailleurs, dans le domaine de « I'industrielligente », les systemes industriels sont
percus comme changeant dans un environnement qluetiui-aussi. Les qualificatifs

gu’on leur donne sont systemes évolutifs, dynangqueencore non-stationnaires. Ainsi,

3 On distingue trois types de problémes solubles avec une méthode d'apprentissage automatique supervisée et
lorsque I'ensemble des valeurs de sortie est fini, on parle d'un probléme de classification
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maintenir un niveau de qualité donné ne se résuagedtrouver et imposer le réglage
optimal des facteurs influents (ou des standardsadil pour les opérations manuelles)
pour une robustesse donnée sur un temps donnéphatis a signaler les évolutions de
réglage (ou de comportement) nécessaires pourtgatamiveau de qualité en fonction
des facteurs auxquels le systéme de productionsdabumettre. Réagir « en ligne » est
donc la meilleure solution afin de permettre de/guia dynamique des événements. Les
systemes « en ligne » sont souvent reconnus coreseatiels dans toutes les applications
industrielles ou les décisions doivent étre prisegemps réel (Karp, 1992). Grace a son
niveau de connectivité, le systeme « en ligne »cagable d’obtenir, d’interpréter et de
répondre aux informations recues. Dans lidéalpdut méme étre capable de se
synchroniser lui-méme avec le comportement du systéeel. Beaucoup de travaux
soulignent I'intérét d’approches « en ligne » ddivers secteurs de recherche tels que, par
exemple le plasma (Refke, Barbezat, & Loch, 20@L);ansformation d’énergie (Stirl &
Skrzypek, 2003) ou encore les CD (compact disdff¢@dl & Duncan, 2002)... Dans le
domaine de la qualité, on peut aussi citer les e&tudur I'impact des facteurs
environnementaux (température, humidité...) danpiesessus de moulage sous pression
(Thomas, Suhner, Meuteler, & Brachotte, 2004), wul'snpact de I'usure de l'outil sur
I'état de surface lors de l'usinage (Sick, 2002)

La nouvelle approche qui met I'accent sur I'appesaige avec une évolution de la
structure des modeles informatiques en ligne skiitr@ar le terme « Evolving Intelligent
Systems » (EIS) (Angelov & Kasabov, 2005) a ne gasondre avec les algorithmes
evolutionnaires qui comportent la notion d’évoluatew fil des générations successives. Les
EIS sont traditionnellement associés a des fluxiatnées récupérés en ligne et le plus
souvent en temps réel sur des modes de fonctiommehsegpeuvent étre percus comme des
systemes intelligents adaptatifs de complexitéadi@uc relativement faible. En raison de la
multitude de méthodes adaptatives, évolutives eahyques, les EIS représentent une part
importante dans le domaine de l'apprentissage bmagé les données dans des
environnements non stationnaires (Sayed-Mouchawedughofer, 2012). On peut
notamment citer I'article de (Koksal, Batmaz, & Tikks2011) qui propose un état de I'art
sur l'utilisation des machines d’apprentissage s problématiques liées a la qualité.

L’adaptation automatique en ligne est donc courantrervisagée pour les techniques
d’apprentissage mais elle n'est pas toujours néaessar elle présente aussi quelques

inconveénients. Sarle (Sarle, 2002) a montré gumptentissage en ligne est généralement
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plus difficile a réaliser et moins fiable que I'apptissage hors-ligne. En effet, les méthodes
« en ligne » sont souvent mises de co6té, justesmemndison du manque de ressources ou
d'expertise lors de la construction du modele,jéotif étant d'obtenir un comportement
proche du comportement réel dans toutes les sihsénvisageables.

L’adaptabilité peut aussi étre obtenue de maniéférente avec des réapprentissages
successifs hors-ligne. La méthode hors-ligne peemgiarticulier d’exploiter de nombreux
algorithmes permettant d’éviter les minimums locatibes problémes de surapprentissage.
Une validation croisée sur des données de validagut aussi étre effectuée, ce qui n'est
pas possible avec les apprentissages en ligne.

Ce type de systéme est a la fois en ligne lora dehsultation des données d’entrée et
de la comparaison des données de sortie, maisreensependant une caractéristique de
réapprentissage hors-ligne. Le modele résultardast statique et nécessite des étapes de
réapprentissage pour s’adapter a des évolutionsysiégme physique qu'il surveille. I
existe deux types d’évolutions détectables au nivkan systeme (Raquel & Joao, 2009) :

» La notion de « shift » (virage) est associée aangkments brusques.
* La notion de « drift » (dérive) est associée awngements graduels.

La dérive est plus difficile & détecter et est smivconfondue avec le bruit. C’est
pourtant ce type d’évolution qu'il faut mettre emidence si I'on souhaite conserver le
comportement du modele le plus proche possibleoduportement réel. Afin de pouvoir
traiter les dérives, 3 étapes sont généralemepbpées :

» Surveillance
* Synchronisation
» Diagnostic

La surveillance se fait généralement en compaeanpiévisions avec les résultats réels.
Il est possible de suivre des informations conagtn@ar exemple, le nombre de mauvaises
classifications, ou la fréquence de mauvaisesititzgions.

La synchronisation peut se faire de diverses masi€omme cette synchronisation est
souvent consommatrice de temps (la révision du teogeuvant prendre de quelques
minutes a plusieurs jours), la fréquence de symibation doit étre correctement étudiée.
3 possibilités sont traditionnellement considérées

» synchronisation périodique (toutes les heures oal fois par semaine par
exemple),

» synchronisation déclenchée sur événement (arriltées dnformation fournie
par un outil connecté, sollicitation par un opéuake
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» synchronisation basée sur la détection statistiguaérives.

Les « blind méthods » permettent des adaptatioms aacun mécanisme de détection
de dérives et sont donc particulierement compatigec les synchronisations périodiques,
tandis que les « méthodes averties » peuventdenipte des données récentes présentant
la dérive et correspondent donc mieux aux synchatioins basées sur la détection
statistique de la dérive.

Quelle que soit I'option choisie, il faut toujowdgférencier le bruit dans les données et
les changements réels afin d’atteindre un compremie la robustesse du modele vis-a-
vis des facteurs de bruit et la flexibilité danssievi des dérives (Lughofer & Angelov,
2011).

1.2 ETAT DE LART

11.2.1 Les méthodes d’apprentissage (problémes de clasdiin)

Lorsque I'on parle de méthodes d’apprentissageanlie d’'induction (apprentissage par
expérience). Il s’agit de techniques d’apprentiessagtomatiques ou l'on cherche a
produire automatiquement des regles a partir dloage de données d’apprentissage
contenant des données (entrées/sorties) traitéadiddes. Il existe beaucoup d’exemples
d’utilisation connus tels que la reconnaissandedees, d’écriture, vocale... Dans chacun
des cas, l'objectif est d’apprendre au systéemecanmaitre un pattern X (un carré par
exemple) en lui montrant lors de l'apprentissagéfissmment de représentations
différentes de ce méme pattern (carrés de difféserouleurs, différentes tailles,
différentes position...) pour qu’il puisse estimensinouveau pattern inconnu qui lui serait
présenté peut étre classé comme pattern X ou non.

Il existe deux grandes approches de classificgiemapprentissage, la classification
supervisée et la classification non supervisée.r Pauclassification non supervisée,
également dénommeée clustering, I'objectif est dgawper des données d’entrée en un
nombre réduit d’'ensembles appelés clusters. UrdétBart sur ces problémes est présenté
dans (Jain, Murty, & Flynn, 1999). L'inconvéniest gue I'on sait que les données incluses
dans un cluster sont similaires, mais on ne saiggpel label/étiquette elles correspondent.
L’apprentissage supervisé exploite lui une coltacti’exemples pré-classés, c’est-a-dire
dont on dispose déja des labels les rattachane&lasse prédéterminée. Cet ensemble

d’exemples est utilisé pour construire un modedatlies données aux labels, ce modeéle
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étant ensuite utilisé pour classer de nouveaux plesndont le label est cette fois-ci
inconnu (Jain et al. 1999). Une taxonomie des prabk de classification est présentée sur
la Figure 12 qui inclut la taxonomie des probléerdesclustering proposée par Jain et al.
(1999).

classification

Unsupervised!
clustering

Supervised

Continuous
inputs

Discrete
inputs

Statistical | Logic based |[ Neural based Instance | | Single link | | Square error| | Mixture | Mod y
approaches approaches approaches approaches 9 a resolving ode seexing
Silbased Complete link Graph_
approaches theoretic
Naive Bayes || Decision tree MLP kNN K-means Expectation

maximization

Figure 12 - Taxonomie des approches de classiioatiain et al. 1999)

| hierarchical| | Partitional |

D’apreés la nature de notre probleme, les méthodessapervisées ne sont pas indiquées
(on ne s’'intéresse donc pas a la branche de dieita Figure 12). Parmi les méthodes
supervisées, seules celles relatives a des emtvagaues nous concernent car nos facteurs
d’entrée sont continus (température, grammage, etdl..reste donc 4 approches
potentielles a exploiter : les approches baséekdagique, les réseaux de neurones, les
SVM et les approches basées sur les instancesoRsEquent notre état de 'art s’attachera
a étudier et analyser la pertinence des 4 typestitbosuivants : arbre de décision,

perceptron multicouches, support vector machireptis proche voisin.

[1.2.1.1 k-plus proches voisins (kpp)

kpp est un algorithme d’apprentissage « hon parapéresseux » qui utilise des bases
de données dans lesquelles tous les points scatéesegians plusieurs classes pour prédire
la classification de nouveaux échantillons (CoveH&rt, 1967). Cette classification est
réalisée en déterminant la classe d’appartenangeéthantillon inconnu par le vote a la
majorité de ses k plus proches voisins dans lalptipn d’apprentissage. La précision des
kpp dépend de la métrique utilisée pour calculedigtance entre les échantillons.
Difféerentes métriques de distances ont été progasaes le but de déterminer ces voisins.
La plus classique est la distance Euclidienne. Blakusement, la distance Euclidienne ne

prend pas en compte les irrégularités statistiqdaas notre cas industriel nos lots de
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données en présentent de nombreuses) qui devéaiergstimées a partir de la population
d’échantillons déja classés ayant servi pour I'appssage (Weinberg & Saul, 2009). La
distance Mahalanobis prend en compte les donnémsidénées comme présentant
beaucoup de dispersion en leur accordant moinspdiitance que pour les données sans
dispersion. Cette méthode permet de réduire lesécpences des données bruitées. Par
exemple, dans le domaine des calibrations muliabées, la distance Mahalanobis est
utilisée pour détecter les valeurs aberrantes (ftug: Leroy, 1987). Donc cette distance
est plus précise dans le cas de données réellepagugénéralement bruitées et polluées
par les valeurs aberrantes.

Le choix de k est critique. Plus k est petit, deibruit va prendre de I'importance. A
l'inverse, les grandes valeurs de k conduisent teonps de calcul de plus en plus long et
a un modele moins flexible (James, Witten, Hagti&jbshirani, 2013). Le choix de k est
généralement réalisé par validation croisée. Ldebabl1 résume les principaux avantages

et limitation des kpp.

Tableau 11 - Avantages et limites de la méthode Kpp

Avantages Fonctionne bien avec des données bruitées ou polluées par des valeurs aberrantes

Limites La précision dépend de la distance utilisée et le temps de calcul du choix de k
Le modéle est figé et ne s’adaptera pas aux évolutions du systéme qu’il représente

11.2.1.2 Arbres de décision (DT)

Les arbres de décision (Decision Trees DT) sont

Température < 37,5
des modeles séquentiels qui combinent de maniere
y w logique une séquence de tests trés simples. Chaque
Gorge frritée malade L eud représente une caractéristique d’'une instance
/ non en cours de classification et chaque branche qui
malade bien portant découle de ce nceud représente une valeur possible
Figure 13 - Exemple d'arbre de décision pour cette caractéristique. Les instances sont donc

classées en démarrant par le nceud racine et sont
triées le long des différentes branches sur la adeurs caractéristiques (Kotsiantis S. ,
2007).
Cette méthode est trés populaire en statistiquen etutomatique grace a la lisibilité

évidente du modele, a sa capacité a sélectionnematiquement les variables
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discriminantes dans un fichier de données contemarites grand nombre de variables
potentiellement intéressantes et surtout a saitaudns le classement des données.

De multiples variantes ont été développées afimdlarer encore les capacités des DT
telles que les foréts d’arbres décisionnels pamgie qui effectuent un apprentissage sur
de multiples DT dont I'apprentissage a été readisé des sous-ensembles de données
légerement différents. Cet algorithme combine ali@smultiples avantages dont une
classification rapide de haute précision, la gestiun trés grand nombre de variables
d’entrées, la possibilité de traiter les cas mémec aune grande partie de données
manguantes toujours avec précision grace a dewat&ins ou encore la possibilité de
déterminer la proximité des cas utiles pour le teltiisg. L'avantage principal des DT
résulte de leur structure récursive de tests lagglesquels il est possible d’extraire de la
connaissance directement interprétable.

De nombreux algorithmes pour les DT ont été déyeepOn peut citer par exemple le
C4.5 (Quinlan J. , 1996), I'arbre de classificataamégression CART (Breiman, Friedman,
Stone, & Olshen, 1984), SPRINT (Shafer, AgrawalMé&hta, 1996), ASHT (Bifet et al.
2009), ou encore SLIQ (Mehta, Agrawal, & Rissari€96). Outre CART, les algorithmes
les plus populaires sont ID3 et ses extensionsrpiientes C4.5 et C5.0 (Quinlan J., 1993).
Si C5.0 est tres similaire a CART, ses précedamesons (ID3 et C4.5) sont plus limitées
et, en particulier, n’'incluent pas de processus gauning » (Tibshirani & Friedman, 2009)
qui simplifie le modele en supprimant les branaha&s significatives.

Cependant, il a été démontré que les arbres dsiolésie comportent généralement mal
dans le cas de données bruitées (Patel & Pandif).2Dans ces conditions particulieres
pourtant courantes en industrie, ils sont souvejts a des problémes d’overfitting (R.
Segal, 2004). De plus, le processus de construesindéterministe et nécessite une
procedure de “bagging” (Breiman L. , 1996)qui vanpettre de construire divers jeux de
données d’'apprentissage différents a partir d’wi, gssurant ainsi la diversité entre les
modéles. Enfin, ces types de modéles ne s’adaptenhaturellement aux évolutions du
systeme qu'ils représentent ou de l'environnemddéns ces cas, une nouvelle
modélisation compléte doit étre relancée. Le TablEarésume les principaux avantages

et limitation des DT.

Tableau 12 - Avantages et limites des arbres disidéc

Avantages Lisibilité logique du modéle grace a sa structure récursive
Rapide
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Gére un grand nombre de variables
Les foréts permettent de classer des données incomplétes
Mauvais comportement sur des données bruitées
o Sujets a de I’ « overfitting »
Limites Nécessiter de réaliser du « bagging »
Pas d’adaptation aux évolutions du systéme qu’ils modélisent sans modélisation
compléte.

[1.2.1.3 Machines a vecteurs de support (SVM)

Les « machines a vecteurs de support » (ou sépesat®astes marges — Support Vector
Machine en anglais) sont eux aussi des classificatenéaires développés a partir de la
théorie statistique de l'apprentissage « théori¥amik-Chervonenks » (Vapnik, 1999).
La principale différence qui distingue les SVM degres machines d’apprentissage est la
non existence de minimum locaux (Cristianini & Skavaylor, 2000). Les SVM peuvent
étre vus comme une extension des machines d’ajgsage linéaires qui effectuent une
séparation linéaire de I'espace d’entrée.

Dans le cas de données linéairement séparablpsengere idée clé des SVM est de
trouver la frontiere de séparation qui maximiseéage maximale, c’est a dire, & maximiser
la distance entre la frontiere séparant deux ctastane part, et les éléments les plus
proches de la frontiere appartenant a chacunealesdasses, d’autre part. Ces éléments
les plus proches de la frontiére seront appelé®uescde support.

Cependant, la plupart des cas réels d’applicatiéoessitent plus qu’'une simple
séparation linéaire de l'espace des entrées. Darmd de données non-linéairement
séparables, la deuxiéme idée clé des SVM est dansener a un probleme linéairement
séparable en projetant I'espace de représentasaahnées d'entrées en un espace de plus
grande dimension, dans lequel il existe une fromtde séparation linéaire (Christianini
and Shawe-Taylor 2000). Dans le but de s’affranchir probléeme de la définition
mathématique de cette projection (qui peut s’avéngossible dans de nombreux cas),
Cette projection s’effectue en utilisant des noyabiférents types de noyaux ont été
proposeés par le passé : linéaire, polynomial, sigai@u radial basis function (RBF). (Hsu,
Chang, & Lin, 2003) preconisent d'utiliser des nayaRBF qui incluent moins
d’hyperparamétres que les noyaux polynomiaux. De @{eerthi & Lin, 2003) ont prouvé
gue les noyaux linéaires sont un cas particulisrragaux RBF et Lin and Lin (2003) ont
montré que certains choix de parameétres des noRBI permettent de retrouver les

noyaux sigmoidaux.
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Par ailleurs, dans le cas de classes non sépar@ilesauchement de classes),
I'algorithme d’opitmisation utilisé pour déterminker frontiere optimale doit étre & marge
souple qui exploitent des variables ressorts (Gdt¥apnik, 1995).

Le principal avantage des SVM comparativement ausea machines d’apprentissage
réside dans I'absence de minima locaux. Par catgr&é)éme que les réseaux de neurones,
un modéle SVM sera un modele de type boite noire. dlus, la performance de
I'algorithme d’apprentissage sera assez sensibléglage (par I'utilisateur) de plusieurs
parameétres du modele tel que le poids des variagdssrts (Cortes & Vapnik, 1995) dans
le critere a optimiser ou la largeur du noyau dansas de noyau RBF. Le Tableau 13

résume les principaux avantages et limitation ddgl.S

Tableau 13 - Avantages et limites des machinest&wes de support (SVM)

Avantages Apsence de minima locaux

o Apparait comme « boite noire » pour I'utilisateur
Limites Trés sensible au réglage des paramétres
Le modéle est figé et ne s’adaptera pas aux évolutions du systéme qu’il représente

[1.2.1.4 Réseaux de neurones (NN)
_ /. Un réseau de neurones est une structure

— A}\V”?\ informatique directement calquee sur les

\,O’“.A‘vuo&. —) heurones biologiques du cerveau ou les

NG o
== .A\\./‘,‘%v neurones d’entrées (vert sur la Figure 14)

\
O

Ny
.//A\ Neurone  Vont étre stimulés en fonction de
Enass Neurones desortie  |environnement de maniére a activer ou non
Figure 14 - Exemple de réseau de neurones des synapses qu| conduiront jusqu’a

I'activation des neurones cachés (bleu) puis duplasieurs neurones de sortie (jaune).
L’ancétre de tous les réseaux de neurones estrtegieon (Rosenblatt, 1959) qui

s’appuie sur une modélisation particuliere d’'unroee, le neurone formel (McCulloch &

Pitts, 1943). De ce perceptron découle tous lesstge réseaux de neurones encore utilisés

a ce jour. Les réseaux de neurones sont donc towmsemble de neurones fornels

4 A noter qu’une troisitme génération de réseaux de neurones basée sur un nouveau type de neurone
formel, le neurone impulsionnel est étudié dans le cadre principalement de travaux de modélisation en
neurosciences (Thorpe, 2012).
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associés en couches et fonctionnant en parallédst possible de classer ces réseaux en
fonction de leur architecture d’'une part (Herauldgtten, 1994):

* Les réseaux «feed-forward » ; l'information sepage de l'entrée vers la
sortie sans retour en arriere (perceptron multicesdLP, réseaux a fonction
radiale (RBF)).

* Les réseaux «feed-back »; ce sont des réseauxragsts (cartes auto-
organisatrices de Kohonen (SOM), réseaux de Hapfedlaptive resonance
theory (ART), réseaux de neurones multicouches @igaux récurrents
(RMLP).

Et en fonction de leur mode d’apprentissage d’godiré (Dreyfus & al., 2002) :

» Apprentissage supervisé : on dispose d’un enseded®nnées dont le résultat
associé est connu. Cet ensemble est utilisé lord'agprentissage pour
déterminer quand le réseau a raison et quandribsge (MLP, RBF, RMLP).

» Apprentissage non supervisé : on ne dispose pda dennaissance de la
solution pour un ensemble de données et on va lofre regrouper ces
données en classes selon des criteres de ressembiaonnus priori (SOM,
ART).

* Sans apprentissage : Hopfield.

Ces différents types de réseaux vont donc étre @sneénavoir différents types
d’applications.

* Les réseaux de neurones bouclés sans apprent{ssagfecld) sont exploités
pour I'optimisation combinatoire.

» Les réseaux de neurones bouclés a apprentissagaipervisé (SOM, ART)
permettent d’effectuer de I'analyse et visualigatie données en général, et du
clustering en patrticulier.

* Les réseaux de neurones bouclés a apprentissagiseg RMLP) sont utiles
pour la modélisation dynamique et la commande degssus.

» Les réseaux de neurones non bouclés a apprentisspgevisé (MLP, RBF)
servent pour traiter des problémes de modélisatiatique, d’approximation
de fonction et de discrimination (classificatio@e sont donc ces derniers qui
nous intéressent ici car ce sont les seuls qui gtbemt de traiter efficacement
un probleme de classification.

La principale différence existant entre les MLPlest RBF est relative a la fonction
d’activation exploitée par les neurones cachés.

Dans un RBF, la fonction d’activation associée aenrones sera une fonction radiale
de base et le principe d'un tel réseau sera dealeala distance euclidienne entre le vecteur
d’entrée et les centres de ces fonctions radialagprentissage d’'un modele RBF consiste
a determiner son architecture (le nombre de nesroaehés) et a fixer la valeur des
parametres (les centres des fonctions radialesétaut type, et les poids). Dans la plupart
des applications, pour simplifier I'apprentissa¢gee,nombre de fonctions radiales est
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déterminé par validation croisée et essais-ereies centres et écart types des fonctions
radiales sont fixés (Viennet, 2006). Les RBF s@mtendant peu adaptés au traitement de
problémes de grandes dimensions (Viennet, 2006).

Dans un MLP, la fonction d’activation associée aexrones sera de type sigmoidale
(sigmoide ou tangente hyperbolique) et le prindipe tel réseau est d’effectuer la somme
pondérée de ses entrées transformées par lesoimctiactivations des neurones cachés.
L’'apprentissage d’un tel réseau revient a détemi@separametres (poids et biais) liant les
neurones d’'une couche a ceux de la couche suiv@et@pprentissage se fait généralement
par optimisation d’un critére en exploitant I'algbme de rétro propagation du gradient
(McClelland & Rumelhart, 1986).

Le principal avantage des réseaux de neurones (BtLRBF) est que ce sont des
approximateurs universels (Hornik, 1991). De plusgue la sortie d'un MLP n’est pas
linéaire par rapport aux poids du réseau, un ML s@ approximateur parcimoni€ux
(Barron, 1993), (Dreyfus & al., 2002). Pour qu'uBmR devienne un approximateur
parcimonieux, il est nécessaire de rendre les eemr écart-types des fonctions radiales
variables ce qui complexifie grandement I'appresaige (Dreyfus & al., 2002).

Les principales limites des modeles neuronaux gom,t le modele résultant est un
modele « boite noire » duquel on ne peut pas egtrdé connaissance et que leurs
algorithmes d’apprentissage effectuent une reckeel@tale d’optimum ce qui les rends
sensibles a leur initialisation. Le Tableau 14 néslees principaux avantages et limitations
des MLP.

Tableau 14 - Avantages et limites des réseaux denes

Avantages Approximateur universel et parcimonieux
Le modéle peut s’adapter aux évolutions du systéme
o Apparait comme « boite noire » pour I'utilisateur
Limites Trés sensible a I'initialisation
Le modéle peut s’adapter

[1.2.1.5 Ensembles de classificateurs

Les ensembles de classificateurs, aussi connus Ilssusoms de « committees of
learners », « mixture of expert », « multiple cifisis systems », ou encore « classifier

ensembles » représentent un large domaine de oheheur les dernieres décennies. |l

5 La « parcimonie » exprime le fait que le MLP nécessite un faible nombre de paramétres ajustables pour
réaliser correctement sa tache.
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s’agit d’'un groupe de classificateurs qui vont tovaner simultanément en parallele et

dont on va combiner les réponses comme présenta Bigure 15.

Combinaison
des sorties

Classificateur Classificateur| | Classificateur
1 2 N
Entrées

Figure 15 - Exemple d'ensemble de classificateurs

Au sens large, ces ensembles permettent d’obtéumsieprs points de vue et donc
d’éviter les cas ou la structure particuliére dudéle aura conduit a une aberration. Avec
les machines d’apprentissage, les méthodes desnblese permettent d’obtenir de
meilleures performances en prédiction que ce quaiaété obtenu par un seul des
constituants de I'ensemble.

Les ensembles peuvent étre utilisés a plusieueanik, Dans notre cas industriel, deux
niveaux au moins sont possibles :

» Pour la prévision de la qualité avec éventuellernaetpopulation de différents
types de classificateurs
* Pour la détection de la dérive

Nous allons nous focaliser sur le premier nive&stea-dire, chercher a améliorer les
résultats de classification en associant plusielassificateurs.

Faire fonctionner un ensemble de classificatelugsiegs inévitablement plus de travail
gue de ne faire fonctionner qu'un seul classifiggtee’est pourquoi on trouve plus
généralement des ensembles d’algorithmes rapidesneoles arbres de décision par
exemple. Mais il existe cependant de nombreusessantethodes basées sur les ensembles
dont quelques-unes sont présentées dans les garagrsuivants.

Le but des ensembles d’apprentissage est de cwasine collection de classificateurs
individuels qui soient divers mais précis. Nousyams alors développer une méthode de
classification trés précise en combinant les déassides classificateurs individuels de
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'ensemble en utilisant des méthodes de votes t@ieh, 2000). Un ensemble de
classificateurs peut étre construit a 4 niveaufébhts (Kuncheva, Combining pattern
classifiers: methods and algorithms, 2004) :

* Les données,

» Les caractéristiques (Ho, 1998),

» Les classificateurs (Kuncheva, 2002),

* Les niveaux de combinaison (Kuncheva, 2002).

Le principe sous-jacent aux ensembles de clasfics est présenté sur la Figure 15.
La création d’un ensemble de classificateurs reposg étapes : la génération de multiples
classificateurs et leur fusion (Dai, 2013). Ceciduwit a deux questions :

* Combien de classificateurs sont requis ?
* Comment les combiner ?

La clef pour concevoir un ensemble performant repssir la diversité des
classificateurs. Les 4 algorithmes (KotsiantisZ)11) les plus populaires pour augmenter
la diversité sont :

» Bagging : réalisation de k jeux de données d’apjmsege différents de méme
taille que le jeu de données d’'apprentissage linida tirage aléatoire avec
remise des exemples dans le jeu d’apprentissaiig {fdreiman L. , 1996),

» Boosting : construction de I'ensemble classificatsumodifiant la distribution
du jeu de données d’apprentissage en fonctiongl&tasion des classificateurs
précédemment appris (Freund & Schapire, 1997),

* Rotation Forest : utilisation d’'une décomposition @mposante principales
pour extraire les caractéristiques pour chacunctiessificateurs individuels
(Rodriguez, Kuncheva, & Alonso, 2006),

« Random Subspace : I'apprentissage de chaque adassifr se fait sur un sous
espace du domaine d’entrée défini aléatoirement {9188).

Les méthodes “bagging” et “random subspace” sarg pibustes que les autres lorsque
les données sont bruitées (Dietterich, 2000), (dots S. , 2011). Comme les données sur
lesquelles nous travaillons sont issues du domathgstriel et fortement bruitées, nous

utiliserons I'approche « bagging ».

a. Critere de sélection des classificateurs individuel
Différents criteres de sélection ont été propos#sda littérature. La méthode la plus

simple qui se révele également fiable et robustedesiliser la meilleure performance
individuelle. Elle est généralement préférée pasr dpplications industrielles (Ruta &
Gabrys, 2005). L’erreur individuelle minimum (MIE}pt un indicateur qui représente le
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taux d’erreurs minimum des classificateurs indieldLet promeut une stratégie de sélection

du meilleur classificateur. Cette stratégie esinig&par :
1 n
MIE = m}in[—Zej (i)j (1)
FAN=

oug(i) représente I'erreur de classification du clasatiurj pour la donnée

Une autre approche pour la sélection des clastgfica est de considérer la diversité des
classificateurs individuels méme si cette notiom pas réellement de définition acceptée
de tous et est donc souvent difficile a mesuredigigment. Différentes mesures de
diversité ont été proposées comme les Q statigjdaeorrélation, le désaccord, la faute
double, I'entropie des votes, I'index de difficylta variance Kohavi-Wolpert, l'interrater
agreement, ou encore la diversité généralisée.ddereux auteurs ont testé et comparé
ces mesures en utilisant différents exemples (Kewveh& Whitaker, 2003), (Tang,
Suganthan, & Yao, 2006), (Aksela & Laaksonen, 20@8)j, 2012). (Kuncheva &
Whitaker, 2003) montrerent que toutes ces meswagseaht des résultats sensiblement
équivalents. De plus, les mesures se sont réviskesorrélées les unes aux autres. De ce
fait, le choix de l'une ou l'autre mesure de diviérsproposée importe peu et nous
utiliserons la mesure de « faute double » (DF)pyésente 'avantage de mettre en avant
la proportion de données mal classées par les dassificateurs comparées, ce qui peut
se rapprocher de la notion de mauvaise classiicatiun ensemble de classificateur. Cette
mesure fut proposée par (Giacinto & Roli, 2001)rpmanstruire une matrice de diversité
en comparant les classificateurs par paires. Elecgonne les classificateurs qui sont les
moins corrélés en évaluant la proportion des casoquété mal classés par les deux
classificateurs en question.

NOO
DFi’j:N11+NlO+NOl+ Noo (2)

oui etj représentent les deux classificateursi\Nét est le nombre de sorties correctes du
classificateun quanda=1 (ou incorrectes s = 0) et le nombre de sorties correctes du
classificateuj quandb=1 (ou incorrectes $ = 0). N°° représente le nombre de sorties
incorrectes simultanément pour les deux classéigat Plus cette valeur est faible, plus la
diversité entre les deux classificateurs considéségrande.
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b. Processus de sélection des classificateurs indalsdu
La sélection des classificateurs est un problema té abordé par de nombreux auteurs

(Ruta & Gabrys, 2005), (Hernandez-Lobato & Hernandebato, 2013), (Dai, 2013)).
Deux approches peuvent étre exploitées (Ruta & ¥5aB005):

» Sélection statique des classificateurs. La séledjiimale est déterminée sur
le groupe de données utilisé pour la validatiots fixée et utilisée pour classer
les nouvelles données.

e Sélection dynamique des classificateurs. La sélecést faite “en ligne”
pendant la classification et se base sur les padonces d’apprentissage et les
différents parametres des données en cours déficissn.

Cette deuxieme approche peut s’avérer trés gourenamdemps de calcul.

Différentes stratégies, plus ou moins complexesétmproposeées pour sélectionner les
classificateurs pour un ensemble (Kim & Oh, 20@B), Sabourin, & BrittoJr, 2008),
(Tsoumakas, Partalas, & Vlahavas, An ensemble pguprimer, 2009), (Yang, 2011),
(Guo & Boukir, 2013), (Soto, Melin, & Castillo, 2B Nous n’en présenterons que deux
qui sont simples, basées l'une, sur la précisiantre, sur la diversité des classificateurs.

La premiére est donc basée sur 'utilisation deéaision des classificateurs individuels
donnée par I'équation 2. Les classificateurs sgotutés a I'ensemble de maniére
séquentielle en allant du plus précis au moinsi@ré@a structure choisie sera celle qui
fournira les meilleurs résultats de classification.

La seconde stratégie est basée sur une approckélatgion par la précision et la
diversité (SAD — Selection by Accuracy and Divefsjiroposée par (Yang, 2011). C'est
une stratégie récursive simple qui consiste a su@s étapes suivantes :

1. Evaluer la précision de chacun des classificatemrautilisant les données de
validation.

2. Choisir le classificateur le plus précis pour Ealiun vote.

3. Calculer la diversité entre I'ensemble de clasaiBars et les classificateurs
individuels restants en utilisant la mesure dodéalee.

4. Choisir le classificateur avec la plus forte divigret I'ajouter a I'ensemble de
classificateurs pour construire un nouvel ensemble.

5. Evaluer la performance de ce nouvel ensemble dssiitateurs. Si tous les
classificateurs ne sont pas utilisés, répétertégees 4 a 6, autrement, comparer tous
les ensembles de classificateurs et sélectionmaeiéeur.

c. La fusion des classificateurs
Les classificateurs sont généralement fusionness/ars un vote majoritaire. (Kuncheva

& Whitaker, 2003) ont étudié le probleme du mandlisndépendance entre les

classificateurs ce qui peut limiter les bénéficksralus d’'un ensemble de classificateurs.
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Le vote majoritaire est généralement effectué ssrsorties binaires des classificateurs
individuels.

Cependant, certains types de classificateurs te¢s lgs MLP ou les SVM ne se
contentent pas de donner une sortie binaire marsisent une valeur réelle qui peut étre
assimilée a la fonction d’appartenance a une classdon retrouve dans la logique floue.
Cette valeur peut étre comparée a un seuil damst lde déterminer la classe de I'exemple
considéré. Par exemple, avec le seuil classiqu®,8eune valeur de sortie de 0,49
correspondra a I'association de I'exemple considdeéclasse 0 quand une valeur de 0,51
permettra d’associer I'exemple a la classe 1. Cafiproche conduit a une perte
d’'informations. Aussi pour ces classificateurs, deexieme approche de fusion sera de
construire la moyenne des sorties réelles desrdifté classificateurs individuels qui sera
dans un second temps comparée au seuil considésdalaut d’associer I'exemple a la
classe considérée.

Enfin, une autre approche pour fusionner les difiés classificateurs est de traiter ce
probléeme comme un processus d’'apprentissage &p@ére. Wozniak a ainsi proposé
d’effectuer la fusion en effectuant I'apprentissdgen MLP (Wozniak, Experiments with
trained and untrained fusers, 2007) ou encore ploant un algorithme évolutionnaire
(Wozniak, 2009). Aussi un MLP peut étre utilisé peifectuer cette tache de fusion, la
sélection des classificateurs individuels a incldens I'ensemble étant obtenue par
'intermédiaire d’'un processus de « pruning » degées (élagage des classificateurs
individuels non pertinents pour le modele global).

d. Choix du classificateur final
Deux approches peuvent étre exploitées pour caresteuclassificateur final :

» Sélectionner le classificateur unique qui donnenieglleurs résultats,
» Construire un ensemble classificateur en assoaraptocessus de sélection et
de fusion de classificateurs.

L’objectif de notre travail n’étant pas focalis& $a construction des ensembles, nous
n'allons présenter qu’un seul exemple de chacuresl@leux approches.

Les ensembles classificateurs sont souvent cotsstem utilisant un seul type de
classificateurs. On trouvera ainsi des ensemblasonaux (Zhou, Wu, & Tang, 2002),
(Windeatt, 2005), des ensembles SVM (Hajek & Ok§10), (Haghighi, Vahedian, &
Yazdi, 2011), (Li, et al., 2012), des ensembles #m & Oh, 2008), (Ko, Sabourin, &
BrittoJr, 2008)), ou des ensembles arbres de déciietterich, 2000), (Tsoumakas,
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Katakis, & Vlahavas, 2004), (Soto, Melin, & Castjlr013). Peu d’applications ont utilisé
conjointement différents types de classificateuksgla & Laaksonen, 2006), (Yang,
2011). (Wozniak, Grana, & Corchado, 2014) ont pegpan état de I'art concernant les
classificateurs multiples qui donne une vision dactre d’applications de ces approches
incluant la télédétection, la sécurité informatiglaebanque, la médecine et les systemes
d’aide a la décision. L’application de cette appeau probléeme de contréle de la
production en général et du contrdle de la qualit@articulier n’a pas été étudiée. De plus
impact de la combinaison de divers classificasesur la performance de I'ensemble
classificateur est généralement non évalué. Lecball5 résume les principaux avantages

et limitations des ensembles classificateurs.

Tableau 15 - Avantages et limites des ensembles de classificateurs

Avantages Amélioration des performances par rapport a un classificateur seul
Existence de méthodes pour traiter les données bruitées

Limites Plus chronophage en création comme en utilisation qu’un seul classificateur

Toutes les méthodes et outils abordés présentaat adies avantages pour traiter notre
probléeme, mais ils ont aussi tous le méme incomréna savoir, ils ne permettent pas ou
mal de suivre les dérives des process et ainseaegitre de déterminer le « bon moment »

ou il faudra faire un réapprentissage.

11.2.2 La détection des évolutions de processus

Les systemes de production sont des systemes iésémluant dans un environnement
changeant. Du fait de ces évolutions, provenantdspsysteme, soit de I'environnement,
il est nécessaire de rendre le systéme de sunaillde la qualité évolutif. Pour ce faire il
faut déterminer quand et a partir de quand une élblution rend le modele inopérant et
implique donc une réadaptation de ce modele. Daintgle vue technique de la machine
d’apprentissage, deux raisons peuvent engendredéme de comportement.

La premiere raison est qu’au moins I'une des doméntrée est en dehors des zones
de fonctionnement normales du systéme de préviBians cette situation, le modele n’est
pas capable de donner une réponse correcte. Raplkexesur la Figure 16, les prévisions
sont possibles dans les cas 1 et 2 mais pas @ctéf 5 hors des bornes) ni 4 (facteur 2

hors des bornes). La raison pour laquelle les valdeas facteurs se retrouvent en dehors

Page 55



These Mélanie NOYEL

des bornes peut étre le résultat d’'une dérive éusrtogressive d’un outil) ou d’un brusque

changement (par exemple une chute de pression alue @anne de compresseur).

FLF2[F3]Fa]Fs FLF2[F3[Fa]Fs Fi1F2[F3[Fa]Fs FLlFr2[F3[Fa]rs

Flmex Flmex Flmex FAmax

- N

Fdma Fdma

Flmex

Flmn Flma

F3ma

Figure 16 — Situations ou les prévisions sont fgmesiou impossibles.

La seconde raison concerne les modifications nowrg@lées de comportement du
systeme réel. En effet, en changeant un paraméiten(airement ou involontairement)
qui n’est pas une entrée du systeme de previsisampeut que le comportement du systeme
réel s’en trouve quand méme affecté. Une autreomaincore peut provenir d’un
changement du process lui-méme (déplacement dewzaphangement de composant ...).

La capacité a vérifier les hypotheses émises danmemformé de la réalité est un
prérequis pour la détection des dérives. Ceci mogglique le systeme informatique puisse
collecter les informations a la sortie du systég®.rfEn comparant ces nouvelles données
avec les hypothéses du systeme de prévision, flasstible alors de suivre les écarts entre
la théorie et la réalité. Cette valeur sera appeléaux d’erreur. L’évolution de ce taux de
mauvaises classifications peut aussi étre lieesafatgeurs de bruit, considérés comme
normaux dans l'industrie, et qui rendent donc diiifi la détection de la dérive. Les

approches suivantes ont été proposées comme ditdetdérive.

[1.2.2.1 Les cartes de contrdle

Les cartes de contrdle sont particulierement agapaé contréle dynamique de séries
de données temporelles (Tague, 2004). Cet outilitdstpour déterminer statistiquement
si la variation est une variation « normale soustréte » ou s'il s'agit d’'une dérive. En
effet, méme sous contrdle, il est connu qu'il eximpproximativement une probabilité de
0.27% qu’'une donnée sorte des bornes 3-sigma (Paixns l'idéal, la rencontre d’un

seul de ces points isolés ne devrait pas engem@grgesynchronisation. En revanche,
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plusieurs points détectés montrent la présenceeddémive dont la cause n’est peut-étre

pas encore connue.

11.2.2.2 DDM et EDDM

Ces deux méthodes sont détaillées dans (BaenaaGatcal., 2006). La DDM (Drift
Detection Method) surveille le nombre d’erreursduites par le systéme et suppose que le
taux d’erreurs suit une loi binominale. Si la dttion des données est supposée
stationnaire, le taux d'erreurs diminue avec |'agiggation du nombre de données au fur et
a mesure que l'algorithme d’apprentissage amétioreapprentissage. Une augmentation
significative du taux d'erreurs lors de I'appresdige implique donc un changement dans
la distribution générant les données. Le principabnvénient de cette méthode est la
détection difficile des dérives lentes.

EDDM (Early Drift Detection Method) considere ceftes le nombre de données se
trouvant entre des erreurs de classification carisé&ss. Comme la distribution des
données est toujours supposée stationnaire, dstence augmente avec le nombre de
données. Une diminution de la distance impliquecdore dérive. Cette méthode présente
'inconvénient que, en fonction des valeurs dgpseametres, elle est adaptée a la détection,
soit des dérives lentes, soit des dérives rapideais ne parviendra donc pas a étre
correctement efficace si I'objectif est de détectiar un méme jeu de données les deux

types de dérives.

[1.2.2.3 EDIST (Error DISTance based approch)

Cette méthode présentée par (Khamassi & Sayed-Mowezh 2014) est dérivée de
EDDM mais en utilisant un test d’hypothése stajisti afin de comparer les distributions
des distances d’erreurs de classification sur dengtres de données différentes. Si la
différence dépasse un seuil, lui-méme ajusté dearemadaptative par la méthode, une
dérive est alors détectée. EDIST est donc globalemkis performant que DDM et
EDDM.

11.2.2.4 PHT

Le test de Page Hinkley (Hinkley, 1971) est unbnégue d’analyse séquentielle utilisée
typiguement pour détecter les changements dangalteement du signal. Elle est
couramment utilisée et se retrouve dans beaucougedenmarks tel que (Sebastiao &
Gama, 2009). Il permet la détection efficiente angements dans le comportement
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normal d’'un processus modélisé. Le test est coocu gétecter un changement dans la
moyenne d’un signal Gaussien. Il considére uneabbeicumulative définie comme la

différence cumulée entre les valeurs observéesuetrhoyenne au moment du test. La
valeur de cette variable est comparée a sa valeimale et lorsque la différence entre les
deux est supérieure a un seuil donné, le saut deme est détecté. L'intérét de cette

approche réside dans le fait gu’elle permet égateuiiestimer l'instant de ce saut.

Les avantages et inconvénients des méthodes péésedans ces paragraphes sont

résumés dans le Tableau 16.

Tableau 16 - Quelques méthodes de détection deedéri

Méthodes Avantages Inconvénients

Cartes de | Adaptées au contréle dynamique

contréles de séries de données
temporelles.
Solution visuelle.

DDM Indépendante de [I'algorithme | Détection difficile des dérives lentes.
d’apprentissage

EDDM Adaptée soit aux dérives lentes, soit aux

dérives rapides suivant le réglage des
parameétres, mais pas aux deux
simultanément.

EDIST + performant que DDM et EDDM

Page Hinkley | Tres connu et globalement | Dépend de la valeur du seuil 4
Test performant

11.2.3 Problématique scientifique spécifique

Méme si de nombreuses méthodes de modélisationsgemes physiques par
apprentissage existent, rares sont celles quigrament a combiner I'adaptation réactive
aux évolutions de processus avec une robustedsktStadéfinie pour éviter les
réapprentissages repétitifs probablement déclenudrde bruit.

Dans notre cas les distributions sont généralegeamgsiennes et nous recherchons bien
un instant ou la dérive se produit et par conségleetest de Page Hinkley conviendra.
Celui-ci sera utilisé avec une carte de contrblgpgumettra de mettre en évidence le début

de la dérive.
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1.3 PROPOSITION

11.3.1 Méthodologie générale

Nous proposons une meéthodologie de résolution dblgme industriel relatif a la
maitrise de la qualité a partir de la conceptiamdiutil a base de machines d’apprentissage
qui surveille 'ensemble des parameétres controfabtenon contrdlables pour maitriser la

gualité de maniere proactive et émettre des alpdesinterdire certains ordonnancements.

Monitoring
modele
Plan complet
Facteurs
contrélables
— dele
—>( clgbsificateur| |Reglage optimal
Facteurs
4 contrdlables
A 4

. Systeme =+®

Figure 17 — Proposition : Adaptation régulée dugés de neurones

Facteurs non contrblables

Le bloc «systeme » représente un systeme physique le comportement est
humainement difficile & prévoir en raison des nagnlrfacteurs incontrélables auxquels il
est soumis. Ce systéme réel est modélisé a I'addassificateurs symbolisés par le bloc
« modele classificateur ». Ce modéle est idéaleaagdble de « singer » le comportement
du systeme réel quel que soient les valeurs poedes facteurs non contrdlables. Il permet
alors d’évaluer I'impact des facteurs controlalalfas de pouvoir, a I'aide de plans complets
par exemple, déterminer les plages de réglageisé¢s: ou méme le réglage optimal de
ces facteurs en fonction des facteurs non-contiggalParce que le systeme physique et
son environnement (facteurs non-contrélables) @rdlunous proposons un module de
surveillance appelé observateur qui comparera fdégigions a la réalité de maniere a
pouvoir réadapter le modele dés lors qu’une désiva détectée. Il s’agit de la partie rouge
de la Figure 17.

La méthodologie de mise en place de ce systemeaitega de la qualité est présentée

Figure 18.
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/ Conception du \ / Conception de \

classificateur I'observateur

( Construction de la BdD\ ( \

Détermination de I'objectif et
des facteurs influant

Choix de la méthode de
détection de la dérive

Collecte des données

J
N

Choix du classificateur adapté Détermination du moment de
la dérive

NG &
4 4

Construction du modéle\

Apprentissage du classificateu

=

J

Validation et exploitation du
\ modele / \ /

Figure 18 - Méthodologie de mise en place du systéeme de maitrise de la qualité

11.3.2 Conception du classificateur

La premiere étape consiste a concevoir le model@sentatif du systeme physique. Il
s’agira d’'un classificateur qui sera capable dasdale résultat d’'une combinaison de
facteurs influant d’'une maniere cohérente en fonctiu systeme réel. Suivant le type de
probléme, plusieurs types de classificateurs pdus@nvenir. La premiere étape réside

donc dans la définition des objectifs et des fastéfluents.

a. Détermination de I'objectif et des facteurs infltgen
Globalement, I'analyse de la situation nécessitexdgapes :

» La détermination de la fonction « objectif » duteyse a surveiller
» L’identification des paramétres influents

La fonction objectif est la variable & prédires’dgit traditionnellement de la valeur dont
le comportement est difficle a comprendre a cades multiples dépendances a de
nombreux facteurs difficiles a évaluer. Elle peue @ar exemple, la température d’un four
(qui dépend de la température extérieure, de ladeaure des produits qui y entrent, des
temps d'arrét, etc...). Parfois, la fonction objeqtédut étre une agrégation de plusieurs
objectifs unitaires, spécialement dans des corgaldgrévision de la non-qualité ou le but
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est de préserver un niveau d’apparition de défaasspour plusieurs causes différentes.
Dans tous les cas, nous appellerdpde nombre d’objectifs de la fonction objectif.

Pour isoler les paramétres influents, une réflexioec les experts doit étre menée. Le
but est de lister led, facteurs qui affectent directement la fonctioneahf. Cette étape
peut étre menée a l'aide d’outils tels que le diegne Ishikawa, par exemple. Le point le
plus important étant de ne pas oublier un factetigee. Pour chaque paramefig des
bornes minimale K, . ) et maximale g, . ) doivent étre estimeées dans le but de
déterminer une zone de fonctionnement normal duésys appelée le « domaine
d’apprentissage ». La figure suivante montre umgte de zones de fonctionnement pour
5 facteurs différents. Ces zones, méme si ellebleatncontinues, peuvent étre constituées
d’éléments discrets. S'il n’est pas possible dedigterminer avec les experts, il peut étre
envisagé de les extraire directement des donnéppi@ntissage. Les unités des ordonnées

ne sont volontairement pas mentionnées car chaayaengtre peut avoir sa propre unite.

FL[F2[F3]Fa[Fs5

lF3nm

Fdmay
Flmax

Flmin
Fimin

F3min

Figure 19 — Zones de fonctionnement normal du systgour 5 facteurs influents.

Ces facteurs peuvent étre classés de différenteerea. Par exemple, il est possible de
les classer suivant les SNIshikawa, 1982). Nous proposons ici une classiiin suivant
leur contrdlabilité qui est plus pertinente parpap a I'application qui en découlera :

» Facteurs d’environnement (liés au milieu) commetapérature ou I'humidité
par exemple. Ces facteurs sont généralement pewmcontrélables. Méme

s’ils sont parfois faciles a mesurer, ils peuverd &es difficiles de les asservir.

6 Machine (technologie), Méthode (processus), Matériau, Manutention, et Milieu (environnement)
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» Facteurs techniques/économiques (liés a la maetinax méthodes) résultant
principalement de I'état de la machine durant Iratién. Ces facteurs sont
contrblables car ils correspondent exactementglageé de la machine.

» Facteurs humains (liés a la manutention) dansgésations manuelles. lls sont
difficiles a prendre en compte car ils varient sntvde maniére conséquente
entre les opérateurs. Les tentatives de conté@ddialcteurs humains (poka yoke,
standards de travalil, etc...) sont donc souventéesitet présentent de multiples
contraintes.

Cette classification, qui peut aussi faire réféesagx piliers de I'économie durable, est

résumée et illustrée de quelques exemples darabledu 17.

Tableau 17 - Contrdlabilité des facteurs et pilidesl'économie durable.

Environnement Technico- Social
économique
!shl!(awa /M Environnement Mgchlne Energie humaine
équivalence(s) Méthode
ot 1 o Beaucoup de contraintes et
Contrélabilite _ Controlable de limitations
Exemples Température ambiante Aspiration Vitesse de peinture

Diminution due a

une fatigue du

Augmentation en milieu de Lenteur a cause d’un mal

. Lo > P compresseur C
Dérive associée journée — temps de de bras. — pré-séchage
§ - — reste de
et défaut séchage trop court — N avant recouvrement —
ann ” poussiéres avant P N
Microbullage phénomeéne de bandes
laquage
— Grains
Pour optimiser
les réglages Plans d’expériences optimaux Entrainement, Standards
initiaux
o Plan de
Pour contrdler les . . ;
. Contrdle en-ligne maintenance Poka-Yoke
dérives L .
préventive

b. Collecte de données
La collecte de données doit essentiellement régoaad questions.

Que doit-on collecter ? Au moins & parametres jugés comme influant. Tous les
parameétres incertains que certains jugent inutieés que d’autres pensent influant
devraient étre collectés aussi de maniere a nespassoté d’aucun élément ayant de
l'influence sur la fonction objectif. Lel, valeurs des objectifs unitaires doivent aussi étre

collectées a la sortie du systeme.
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Comment doit-on les collecter ? Evidemment, le semsmun voudrait qu’on stocke
ces données de maniére a pouvoir les traiter irdbguement. La table qui contiendra les
données doit pouvoir étre adaptable (nombre denpzras et type de données) dans le cas
ou un nouveau parameétre devrait étre pris en commptque I'on décide de suivre un
parameétre a la place d’'un autre.

Combien de données doit-on collecter ? Dans l'idéak les cas d’utilisation devraient
étre couverts. Cela signifie que pour chaque Fxnains une donnée proche denket
une autre proche de fx doivent se trouver dans la base de données akedta période
de collecte doit donc étre adaptée dans le buemlir cette condition. Comme cela a été
dit préecédemment, si les bornes n'ont pas pu &terhinées par les experts (ou s'’il est
impossible d’attendre le temps de collecte nécespaur couvrir tous les cas d'utilisation),
les bornes pourront étre déterminées a partir desé@ks collectées mais la zone de
fonctionnement normal du systeme sera réduite égdreituations extrémes rencontrées
pendant la collecte des données.

Un autre probleme réside dans le fait que la cellee données est souvent percue
comme une perte de temps. En effet, si cette tAest pas réalisée automatiquement, et
si les données ne sont pas utilisées pour autsedqicomme des indicateurs de production
par exemple), 'opérateur doit stopper son trapailr collecter les informations et a donc
l'impression de « gaspiller » son temps de marnimpgoductive. C’est pourquoi il est trés
important de travailler & la fois sur 3 objectifs :

» S'interfacer directement avec les machines dégpqssible pour récupérer des
informations plus fiables en temps masqué.

» Créer des interfaces de saisie simples d'utiligafjimterfaces tactiles par
exemple) et intuitives pour réduire le temps dsisau minimum.

» Accompagner les opérateurs dans le changementsistaimt sur l'intérét de
cette collecte de données qui ne portera pountarfrgits que plus tard, lorsque
la base de données sera assez conséquente potardépprentissage.

Heureusement, la plupart des entreprises sones#ées par I'archivage des données de
production, principalement pour des raisons deabiéite, mais elles n’exploitent que trés
rarement ces informations et, si elles le fontstcfgincipalement dans le but de suivre des
indicateurs pour du management visuel en temps réel

Il faut ensuite préparer les données en réalissmtéthpes de sélection, préprocessing et
transformation des données qui correspondent agmipres étapes du processus KDD

(Knowledge Discovery in Data) (Patel & Panchal, 201.es données doivent étre pre-
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traitées dans le but, par exemple, de synchromesedifférentes bases de données, de
supprimer les données aberrantes ou encore daldigities données qualitatives telles que

la couleur par exemple.

c. Choix du classificateur (unique, ensemble ?)
Tandis qu’un classificateur unique peut convenurpertains problémes, il faut parfois

avoir recours aux ensembles pour obtenir plusat®lifié dans les résultats. En revanche,
utiliser systématiqguement un ensemble de clastficgpeut représenter une perte de temps

pour les cas plus simples.

d. Conception du modéle de prévision par apprentissage
L’exploration de données, aussi connue sous leesgions de « fouille de données »,

« forage de données », « prospection de donnéedatamining », ou encore « extraction
de connaissances a partir de données », est utie gharprocessus KDD qui consiste a
analyser une grande quantité de données de mamiere extraire un savoir ou une
connaissance. Le processus KDD identifie les nawwegzatterns compréhensibles et
utilisables en exploitant les données collectées.

Comme montré dans (Agard & Kusiak, 2005), le volutkeedonnées a analyser est
souvent conséquent. L'objectif de la classificateartomatique est donc de trouver une
partition dans un jeu de données afin de synthéties données complexes ou
volumineuses et donc difficilement interprétableatrement. On parle souvent
d’organisation d’objets en classes homogénes. biage des démarches probabilistes face
aux démarches géométriques est qu’elles proposaradre formel permettant de proposer

des solutions a des problémes difficiles a caussothbre de classes.

e. Exploitation du modéle de prévision
Une fois que le modele de prévision est constturabdé, nous bénéficions donc d’'un

outil numérique capable de se comporter de la méargere que le systeme physique. Si
ce dernier a été choisi pour étre modélisé, c’'eftEarce que son comportement est
particulierement difficile a comprendre et a am@si soit parce qu’il est soumis a une

utilisation telle qu’il est impossible de prendne mps (et des matieres premieres) pour
tester son comportement. L’existence d’une reptéien numérique de ce systéme ouvre
alors des perspectives intéressantes, la prent&mé dien évidemment la prévision d’'un

risque d’occurrences de défauts dans les condifarameétres) données. C’est ce premier
objectif qui va permettre a I'opérateur de pouuester, et éventuellement adapter, ses

réglages de production avant méme de produire.duitre utilisation intéressante est la
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détermination de plages d’utilisation des paransepeur garantir un niveau de qualité
correct. En effet, il est possible de détermines ernes basses et hautes pour des
parameétres clefs et d’interdire simplement la potidn en dehors de ces bornes. Méme si
elle ne représente pas les conditions optimalepradéuction, cette restriction qui sera
transmise aux opérateurs sous la forme d’'un « atdngdpermettra de limiter I'apparition
de la non-qualité.

Ces plages peuvent étre construites en mettantiereagn ou des plans d’expériences
de Taguchi. Dans notre cas, I'exploitation du med# prévision pour réaliser ces plans
d’expériences nous permet de réaliser autant diexpEes que souhaité en confrontant les
facteurs deésirés sans devoir solliciter le postetrdeail. Il s’agit donc de plans
d’expériences simulés (sur un systéme virtuel)pgésentent donc I'avantage de pouvoir

étre réalisés en masse et d’étre complétementoitissde la réalité du poste de travail.

11.3.3 Conception de I'observateur

Comme nous I'avons montré précédemment I'observatuonc étre construit sur la
base de l'usage de cartes de controle pour détectiErive puis celui de I'algorithme de
Page Hinkley pour définir le moment ou celle-ci gighificative et donc impose un ré-
apprentissage.

a. Détection de la dérive par carte de controle
Nous proposons donc d’exploiter une carte de ctnpr@ur surveiller I'apparition d’'une

dérive entre le modeéle neuronal et le systeme.tili éDu, Ke, & Su, 2012) ont travaillé
sur la combinaison inverse de ces deux outils epgeant un algorithme de reconnaissance
de carte de contréle en utilisant les réseaux deones pour donner I'alerte en cas de

probleme qualité et fournir des indices pour erahginer les causes.
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Figure 20 — Une carte de contrdle pour contrélemedeéle de prévision en ligne

Dans notre cas, le but de la carte de controlehgots) (Sematech, 2012) est de
déterminer si le taux de mauvaises classificatiensotre systeme de prévision de la qualité
dérive. Le principe est présenté sur la Figure22taque point de la figure correspond a un
taux de mauvaises classifications sur un échamtde données constitué delonnéesn
correspondant donc a la taille de I'échantillore$t choisi en fonction de plusieurs criteres
tels que la criticité, la fréequence...).

Pour les cartes de contrble, deux paires de baoes normalement nécessaires en
fonction du niveau de confiance recherché. Lesdmdialarmes basse (L) et haute
(UCLgsw) pour un niveau de confiance de 95% sont donng&es p

LCLy,, = p—1.9 @
(3)

UCLy, = p+1.9 Pd-p)
n

Dans notre utilisation, les bornes d’alarmes sestdeules a avoir un intérét car le
réapprentissage est effectué des lors qu'un poasse ces bornes. En effet, dans
I'utilisation classique des cartes de controlessda’un point passe le seuil d’alarme, un
ré-échantillonnage immédiat de pieces est effeetugn nouveau point est créé. Si ce
nouveau point est également en dehors des bornegjérive est donc effective et une
action de correction doit étre entreprise. Si autrere ce nouveau point revient dans les
bornes le précédent est considéré comme une amostatistique. Cependant, dans notre
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carte de contréle, chaque point correspond a lrabse des données de mauvaises
classifications obtenues sur une fenétre tempofedias notre cas, une semaine). Vouloir
obtenir un deuxiéme point pour prendre une décisipose donc d’attendre une fenétre
temporelle supplémentaire avant de réagir ce qui geoir un impact important sur la
gualité de production durant cette semaine. De, glasmme notre taux de mauvaises
classifications est déja une moyenne de plusiealesuys, nous supposons que si le point
considéré est en dehors des bornes vertes pastili&ela signifie qu'une multitude de
données utilisées pour construire ce taux, dorie gateur moyenne, étaient en dehors des
bornes et que, par conséquent, le systeme estiesf@ent en train de dériver. C’est
pourquoi, un réapprentissage est nécessaire ghgmfiion d’un point au-dela des bornes
vertes pointillées (par exemple échantillon 7 suFigure 20). La courbe pointillée bleue
sur la Figure 20 représente I'évolution du tauxndeuvaises classifications si aucun
réapprentissage n’est réalise.

Les autres bornes, appelées bornes d’interdicisady(LChg. 73%) et haute (UChg 739,

normalement définies & un niveau de confiance dé398 dont la formule est donnée en

1-
LClgg 730 = p‘%/%

1-
UCkmn%2p+3”£LHiQ

Dans ces formules correspond a la taille de I'échantillonped la ligne centrale (CL)

(4) n'ont donc pas d’intérét.

(4)

qui correspond au taux de mauvaises classificabbitsnu sur les données de validation
lors de I'apprentissage initial (Noyel, Thomas, (Rleatier, Thomas, & Brault, 2013).
Parce que la courbe représente un taux de mauvelassifications, les bornes
inférieures n'ont pas, non plus, d'importance cae dérive dans ce sens signifierait que
notre systéme de prédiction réalise des prévigienglus en plus justes. Il n’y a donc au
final qu'une seule borne intéressante dans notrg 0&Lysy,. La décision de
réapprentissage est prise des lors qu’'un poinsiest au-dessus de cette borne. L’étape

suivante consiste a déterminer sur combien de @sriaééapprentissage doit étre effectuée.

b. Détermination du moment de la dérive avec PHT
Les cartes de contrble permettent de déclenchéalgprentissage, mais, pour corriger

notre systeme de prévision, nous avons besoin @endéer le nombre de données sur
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lesquelles réapprendre. Méme si la carte de cenin@t en relief « le point de données »
ou la dérive est prouveée, il ne peut pas déternmdepuis quand cette dérive a lieu, quelle
est la date de I'événement qui a généré le dépareétie dérive. Il ne peut donc pas fournir
d’indication sur le nombre de données a utilisarrge réapprentissage. Deux possibilités
sont envisageables :

» Le temps écoulé depuis le dernier réapprentissage pas trop important : il
est possible de réaliser le nouveau réapprentissagéoutes les nouvelles
données disponibles depuis le dernier réappregtséze cette facon, la tache
est simple et rapide (et similaire a I'apprentigsalgssique)

* Le temps écoulé depuis le dernier réapprentissagérap important : pour
économiser du temps, il est possible de recommemcapprentissage complet
sur un nombre défini de données. On peut parlerfdaétre glissante ». Cette
solution autorise le systeme & « oublier » les atements anciens qui ne sont
probablement plus adaptés pour obtenir un comperteru systeme plus
flexible. Le bon nombre de données doit étre dé&fimrectement. S'il est trop
faible, le systeme risque d’apprendre le bruitl &i trop long, le systeme ne
sera pas assez flexible. L'idée est de détermimgroint d’inflexion de la
courbe représentant le taux de mauvaises claggifisa

Comme nous l'avons vu dans la partie 11.2.2.4, pbéterminer le point d’inflexion,
différentes méthodes peuvent étre utilisées. Datte comparaison, il apparait que PHT et
SPC sont moins chronophages qu’ADWIN et FCWM. Cimtpest crucial car I'un des
objectifs principaux est de réduire le temps dewatn optimisant la taille des lots de
données.

Le but du PHT est de détecter un saut de la moygang un signal constant pollué par
un bruit blanc (Page, 1954); (Hinkley, 1971); (Baske, 1986). Il est capable de
déterminer si un saut a eu lieu et quand il s’estlt. Dans notre cas, le signal considéré
est le taux de mauvaises classifications obtendifférentes données et nous cherchons a
déterminer le moment de la désynchronisation datsgsteme physique et le modele. Ce
signal peut étre représenté par une séquence @learaléatoires gaussiennes &lz|
=1,...,n de variance” et de moyennai. Avec I'hypothése que seulement un seul saut a
eu lieu a un instant inconnu noté r avdecr <n, détecter cette dérive revient a accepter
I’hypotheseH: d’'un changement contre I'lhypothédede non changement :

Ho: & ~N(m,0%), Rg= R9o #L-,n
H,: §~N(m,0%), RP= K9 L, Fl (5)
g~ N(mo®), He= Ko F r-,n

Page 68



Maitrise de la qualité

L'utilisation de ce test implique que les deux watemoyennesy et sont connuea
priori. Dans notre cas, la moyenng peut étre estimée avec la moyenne du taux de
mauvaises classifications obtenu lors de la commemtu modéle, pendant la phase de
validation sur le lot de données de validation.&efant, la moyenme; est inconnue et la
valeur absolue minimale de I'amplitude de la dédve& détecter doit étre fixée. Ces deux
tests sont réalisés en parallele dans le but det@étrespectivement une augmentation ou
une diminution de cette moyenne. Ces tests peudteatcalculés récursivement pour

détecter une augmentation de moyenne par :

U, =0, ui:ui_l+q—m,—5—2m iz 1 "

Yo=0, ¥y =min(y_\U,) =1
et le moment; de la derniere augmentation de moyenne est dgarée
r=max(lJ; =) (7)

Pour la diminution de moyenne, le test est donmé pa

T,=0, T=T,+e- ”a+i2m , 21

(8)
,=0, m,=min@_,.T) iz1

et le momentq de la derniére diminution de moyenne est donnée pa
g :rnax(ni:’ﬂ) (9)

Donc, si la carte de controle détecte qu’un réagEgage est nécessaire au monment
le réapprentissage doit étre réalisé en utilisesmdonnées collectées entre les moments

etn avecr donné par :
r=mngs,) (10)
Les tests (6) et (8) utilisent la valeur absoluaimale de I'amplitude de la dériw,

qui peut étre fixée comme un multiple de I'écapey de I'erreur obtenue sur les données

de validation. Dans notre ca®, est fixé a :

m

5 =2 (11)
3
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1.4 CONCLUSION

Nous avons présenté dans cette partie notre médgie@our assurer dynamiquement
le suivi et le contrdle des parametres influani@gualité des produits. Celle-ci impose de
concevoir un classificateur et un observateur agagdte systéme de production ainsi
contrdlé pourra voir ses réglages évoluer en fonatie I'évolution du contexte et de ces
parametres. Dans la partie V.1, nous présentaroaspplication de cette démarche dont
le pilote est déja mis en place dans I'entrepriseMobilier.

Ce faisant, ces réglages vont donc impacter lafation des lots dans l'atelier. Aussi
pour ajuster I'équilibrage charge/capacité desgmostitiques de celui-ci il faudra faire
évoluer les regles de pilotage. La partie suivantdysera ce probléme et présentera notre

proposition.
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Partie

I EVOLUTION REACTIVE DES
REGLES DE PILOTAGE EN
FONCTION DE LASATURATION DE
L'OUTIL DE FABRICATION
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Anticipation de la
non-qualité par
réseaux de
neurones

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

Application

Ordonnanceur
centralisé assisté
par le produit

Régle(s) de pilotage a utiliser dans Ig
contexte courant

Partie 2 Conteneurs

intelligents
présents dans la
zone en amont du
poste critique

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation par
cartographie
dynamique
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[11.1 INTRODUCTION

Cette partie traite de I'évolution réactive dedaégle pilotage en fonction de I'état de
saturation de l'outil de fabrication. En effet, ause du taux de non-qualité fluctuant
ajoutant de la perturbation aux flux de produitd®smplexes, il existe une forme de
saturation de l'atelier qui paralyse la fabricat@rengendre des retards considérables. Les
régles de pilotage permettant de rendre prioritairdot par rapport a un autre sont un
vecteur d’amélioration des flux. Cependant, lesléians de situation conséquentes qui
surviennent dans le cas de forte présence de ralitéqobligent a considérer ces évolutions

des regles de pilotage de maniére dynamique.

[11.2 ETAT DE LART

[11.2.1  Introduction : impact de la non-qualité sur la peustbation des
flux

Il existe 4 manieres de réagir suite a la déteatiane non-qualité :

* Soit le produit est jeté. C'est le cas des prodmnstien série de produits
relativement peu colteux.

» Soit le produit est envoyé sur un poste de tralédié aux réparations avant de
reprendre le cours de sa fabrication normale,

» Soit le produit est renvoyé a une étape précédaknsga fabrication.

» Soit le produit est entierement refabriqué. Ce iégenpoint est en fait un cas
particulier du 3éme ou le produit est renvoye att pwemier poste de travail.

A Défaut détecté au poste de travail W,

> Wi = Wi

Wl . W2' d | ‘WX

» Cas 1 - réparation
—p (Cas 2 — reprise

Figure 21 - Réactions possibles suite a la détaatian défaut
Si nous nous placons dans le cas de produits cqldeux réactions seulement sont
possibles pour réparer un produit défectueux détmet®™¢ poste sur les X existants. Le

premier cas est communément appelé réparation :
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* 2 nouveaux flux créesiw, - Wy, etWy,e » Wiy
» Nombre maximal de flux additionnel$/,,r = 2. Nsp.. X
avecN,. le nombre de postes de travail dédiés aux répasati
Le deuxieme cas est communément appelé reprise :

» Seulement un nouveau flux cré#,; —» W,_,,
* Nombre maximal de flux additionnel$/, s, = X, (i—-1)= E(X -1)

Cette reprise est finalement trés similaire aux clesi de production définies
précédemment puisqu’il s’agit d’'une répétition dogitions déja effectuées dans le but
d’aboutir a un produit acceptable qualitativemd?ur la suite de nos travaux, nous
définissons donc comme « reprise » toute pertwbate la gamme de fabrication linéaire
d’'un produit découlant soit d'un probléme qualigdit d’'une boucle de production.
Conformément a cette définition, une reprise (de’'edoit prévue par la gamme de
fabrication, ou non-prévue suite a la détectiomdi@faut) engendre donc plusieurs types
de complications au niveau du pilotage de flux :

* Augmentation du nombre de flux (principalement tafade flux en « contre
sens »).

» Augmentation du volume des flux prévus.

» Perturbation des ordres des files d’attente oUR©R’est plus la régle.

« Augmentation du temps de production, des temps aleutantion, des temps
d’attente dans les files d’attente, et donc depigs de chocs, casses ou pertes.

* Augmentation des retards de production et/ou desd®de livraison.

(Colledani & Tolio, 2006) ont montré que les repsiset les boucles de production
influencent de maniere conséquente le pilotagead@dduction. Les perturbations dues
aux reprises présentent de surcroit la particéla’étre fluctuantes, souvent impreévisibles
et particulierement importantes lorsque les repriget lieu en aval du processus de
production (Love, Li, & Mandal, 1999).

Cependant, méme en diminuant et en stabilisantal®s de reprises, la perturbation
résultante sur les flux de produits reste conséguenson caractére cumulatif (que I'on
pourrait assimiler au bullwhip effect ou a l'effebrrester) rend la planification tres
difficile, voire impossible. En effet, les produidéfectueux ont tendance a désorganiser les
lots de fabrication (division, regroupage... problémee du Burbidge Effect) a modifier
les gammes (étapes de réparation supplémentaiiesugthargent les plannings de
travail... problématique du Houlihan Effect) ou amper les priorités d’ordonnancement

(Disney & Towill, 2003). La non-qualité semble domassi étre une des causes primaires
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du bullwhip effect. Dans une analyse statistiquerpaport a un probleme de poste de
travail (Skidmann, Schweitzer, & Nof, 1985) soukgn le phénomeéne oscillatoire qui est
également mentionné dans d'autres travaux dojedibest d'évaluer la performance d'un
atelier de type multi-produits (Skidmann, SchweitZeNof, 1985).

Dans tous ces travaux, les reprises sont prisepmpte de maniére statique ou sous
forme de ratios constants mais pas de maniere dgoanOr, pour rester en mode réactif
par rapport a I'information portée par le prodaifte information directement corrélée a
'état de saturation de [latelier doit impérativarhepouvoir étre prise en compte
dynamiguement et avec sa valeur a « I'instantll faut donc « amener de l'intelligence »
et surtout de I'observation dans le processus loiicktion, c’est le réle des indicateurs de

performance portant sur les flux.

I11.2.2  Les indicateurs de contrdle de flux de la littérau

Afin d’évaluer la perturbation des flux engendrée la non-qualité, il convient de lister
et de définir correctement les différents indicadepossibles pour évaluer soit la non-
gualité, soit la perturbation des flux directemé@wmme tout indicateur de performance,
ces indicateurs correspondent a des triplets (bhjesesure, variable) qui expriment
I'efficience d’'un systeme par rapport a une normégfablie (AFGI, 1992). lls peuvent étre
globaux (a I'échelle de I'entreprise) ou locauX’'ézhelle du poste goulot par exemple).
Chacun peut avoir son propre comportement en fomcke 'augmentation progressive du
taux de reprises et offre donc une seule vue dblgmee. Dans un premier temps, les
indicateurs que nous avons analysés sont classtsmle de comportement dont chacune
offre une vue différente du probleme. Il conviemssi de vérifier la « disponibilité » de ces
indicateurs. En effet, certains sont facilemenpalisbles en temps réel tandis que d’autres
sont parfois mesurables uniquemanmntosteriorj c'est-a-dire une fois que la fabrication de
tous les lots est terminée. Dans ce cas, leusatiitin pour des fonctions de prédiction n’est
pas possible. Le Tableau 18 présente quelquesabedics intéressants relatifs a la non-
gualité tandis que le Tableau 19 présente d’autr@dsateurs intéressants relatifs a la

perturbation des flux.
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Tableau 18 - Indicateurs de non-qualité

Indicateur

Vue et disponibilité

Neonfig OU Ngepaue (Equivalent dans le cas de lo
unitaires) : Pourcentage de piéces qui ont préseaté
moins un défaut

sCapacité a réaliser le produit juste du premier coup
Disponible sur une période donnée si les défautd

générer des défauts.

relevés dés leur création a chaque poste susceptiél

50

Niavair - Pourcentage de
travaillées sur la machine

pieces

effectiveme

nDensité du flux ou charge de travail réelle sutdier.

Facilement disponible par poste paVi-qyqir

Ngeraue PErmMet de se faire une idée de la capacité deliéata réaliser une piece

correctement du premier coup. Coupl®.&,,.;; qui représente le volume de travail total

sur I'atelier, on peut se faire une idée du nonta@ieces qui passent en réparation alors

gu’elles y étaient déja passées. En revanche, ilngmssible d’associer cette information

a la piece avec ces deux seuls indicateurs. Il nmarsque donc une vue intéressante qui

correspond a la capacité a réparer correctemegretiier coup. Nous proposons un nouvel

indicateur, le Ratio d’Opération présenté dansaldig I11.3.4, pour pouvoir utiliser cette

vue.

Tableau 19 - |

ndicateurs de flux

Indicateur

Vue et disponibilité

cours global et niveau de stock e
amont d’un poste de charge

Ngc et Ngocr - Nb de pieces en en- Densité du flux ou charge de travail réelle sur telierNg. disponible en

ntemps réel en tant que valeur offerte traditionraihent par les ERP
Ng;ock disponible de la méme maniére ou mesurable direwat en amont
des postes de travail critiques.

Coax €T 4 : Temps pour terminer la
fabrication de toutes les pieces
produire et temps moyen d’attente d
pieces

a

Vitesse d'écoulement du flux

e max disponible a posteriori, une fois que toute la pikgction a été réalisée
ou estimable mais avec beaucoup de dispersifyp. disponible plus
facilement sur le terrain (ex : mise en place denuteurs).

Rnax : Retard maxi Ponctualité

Disponible a posteriori puisque le lot doit étrerf@né pour pouvoir
évaluer son retard par rapport a une date d’expéalitprévue.

N, tara - POurcentage de retards.

Satisfaction client

Disponible a posteriori pour la méme raison q&g, -
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[11.2.3  Les méthodes pour le basculement des regles deagiéo

La volonté de basculer d'une regle de pilotage autte afin doptimiser
'ordonnancement dans des ateliers dont I'état ghau cours du temps est un probléme
gue I'on retrouve dans la littérature.

Mebarki (Mebarki, 1995) assume que, bien que I'esdgs régles de priorité soit trés
répandu pour I'ordonnancement dynamique, le praicipconvénient vient du fait
gu’aucune regle n’est globalement meilleure quealeises car son efficacité dépend de
différents facteurs tels que les criteres de perémce évalués, les conditions opératoires
et I'état de I'atelier. Il propose dans sa thésesysieme basé sur la simulation qui établit
un diagnostic de l'atelier a partir de symptébmeds tpie des goulots d'étranglement, le
nombre de retards... Méme si les résultats monteefartes ameéliorations, notamment sur
le retard conditionnel, la mise en place sur leaterpour impliquer les opérateurs est
particulierement délicate.

Hoc (Hoc, Mebarki, & Cegarra, 2004) insiste pludipalierement sur cet aspect terrain
et les facteurs humains dans I'ordonnancement. éthade la plus formelle consiste a
fournir une solution optimale ou générée gracesrdgles de priorité, mais I'opérateur
humain ne sera plus capable d’améliorer cette isaldaute de lisibilité. On parle d’'un
phénomeéne de contentement que I'on cherche a éviteurnissant a I'opérateur plusieurs
solutions parmi lesquelles choisir. Il aborde l@ndancement dynamique et
I'ordonnancement réactif avec une vision « hommehime » ou soutien a la coopération
« homme-homme » en citant des travaux qui mettenévedence que les algorithmes
integrent difficilement tous les parametres sugleds les « ordonnanceurs humains »
jouent habituellement tels que des changementsidet$, des changements de taille de
lots, des divisions entre plusieurs machines, dauvrements d’opérations, des
interruptions au profit de taches plus urgentes rdeégociations de dates avec les clients,
des utilisations non standard de machines, etc.njéleest de concevoir des interfaces
permettant de mettre a disposition I'informatioce®saire a I'opérateur pour lui permettre
d’utiliser son intelligence a des fins de réordarsaament réactif sur le terrain.

Dans notre contexte ou I'état de saturation deliat évolue de maniere conséquente a
cause de la complexité des gammes perturbéesspantequalités, il est clair que la regle

de pilotage a utiliser doit, elle-aussi, évoluefamnction des situations.
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[11.2.4  Problématique spécifique

Un systéme d'indicateurs adapté est donc nécespaine suivre avec pertinence
I'évolution des flux physiques, mais dans notreterte les indicateurs classiquement
utilisés ne sont pas suffisants. Pour que les tgénsa(comme nous I'avons montré au —
paragraphe 1.2.4-) puissent gérer ces indicateans ¢t& temps, un systeme adapté des
principes du management visuel sur le terrain feaf une meilleure compréhension du

probléeme devra étre proposé.

[11.3 PROPOSITION

Notre apport réside dans la mise en évidence dedssde saturation dans la
meéthodologie de détermination des zones de comperte et dans la technique de
détermination de la meilleure régle de pilotagewna cartographie dynamique visuelle.

Il est facile de déterminer, par simple applicattnla théorie des files d’attente, la
saturation d’un atelier par 'augmentation des rafans dues a la non-qualité a cause de
I'effet Forester. Le phénomeéne peut étre compam@éeanisme de création d’'un bouchon
autoroutier ou les voitures finissent par s'immiseit alors que I'élément déclencheur
n'était qu'un freinage de la part d’'un seul autoitiste. Pour comprendre ce phénomene
complexe, il est théoriquement possible d’analgesrdonnées réelles issues du terrain qui
le représentent dans son intégralité. Cependarite @nalyse n’est pas toujours
représentative pour deux raisons :

» Les données doivent représenter le phénomeéene densntgralité. Elles
doivent donc contenir les valeurs de tous les tastenfluents dans tous les
états extrémes (état maitrisé et état saturé)tetniediaires ce qui n'est pas
toujours facile a obtenir.

» Certains facteurs influents peuvent avoir évolueaurs de I'acquisition des
données (changement de regle de priorité par exgreppeuvent engendrer
une mauvaise interprétation des données si I'on tient pas compte dans
lanalyse.

Un autre inconvénient majeur et qu'elles ne permettpas de tester d’autres
« solutions » que celles utilisées lors de I'adtjois des données.

La simulation est un outil courant pour les proldénomplexes de production, le but
étant de trouver les conditions optimales en famcties contraintes du terrain. Il s’agit
généralement de problémes d’optimisation qui ddigeme résolus de maniere itérative. Le

principal inconvénient n’est autre que I'étape dbrication du modéle qui requiert une
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connaissance experte du phénomene a modéliser. [IPatiemaine de la chimie par
exemple, les modeles sont partagés par plusiearsiedurs de leur communauté et chacun
cherche a améliorer le modéle d'origine pour ledrende plus en plus fidéle au
comportement du phénoméne ou composant réel. Gantedes travaux comme les
notres, la qualité de notre modele est soumisecipafement a notre jugement.
L’explication détaillée du modéle est donc un gageortant de validation possible.
Cependant les avantages de l'usage de la simulatom ce type de probléme sont
nombreux. La simulation permet de prendre en compé&multitude de variabilités par
l'intermédiaire de lois de distribution telles ges Gaussiennes ou les lois de Poisson. Elle
permet aussi, dans une certaine limite, I'interpohaet I'extrapolation et autorise donc la
recherche de solutions en dehors des conditionsuesntraditionnellement. On peut ainsi
envisager I'application d’'une nouvelle regle deofaife qui n’a jamais été testée en réel.
Afin de pouvoir mettre en évidence ces comportemtatiles a imaginer mais difficiles a
mesurer, nous proposons donc d’utiliser la simahati

Parmi les deux grandes familles de simulation (ooetou discrete), nous utiliserons
les simulations a événements discrets ou chaqueegent arrive a un instant donné et
modifie I'état du systeme. Ce type de simulationpasticulierement adapté au suivi de
production ou chaque événement est déterminé jpiblet ou la fin de travail d’'un lot sur

un poste de travail.

[11.3.1 Modele de simulation

w1 W2

probabilité de défaut: Ry Probabilité de défaut
\"

X Re / (2 —=Rg)

Np X Rz /(2 —=Rg)

Figure 22 - Modéle réduit utilisé pour les simutats

Le modéle présenté sur la Figure 22 a été implé&nédanbs le logiciel ARENA qui
permet d'analyser l'impact d'une augmentation dubme de reprises sur un procédé de
fabrication. L'apparente simplicité de ce modelgestifiée par les travaux sur la réduction

de modéle qui montrent qu’on parvient a réduirgrtgbleme par 'usage d’'un modele tres
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simple (Thomas & Charpentier, 2005), et par d’aitravaux du méme ordre qui ont
conduit eux-aussi a des systemes a une ou deuximeadiiRabiee, Zandieh, & Jafarian,
2012). Le modéle considere un flux de pieces aitBuat chaque produit est transféré
directement & la station de travail sans tempsléommntaire correspondant a l'attente de la
fin de lot avant transfert. Cela permet ainsi d&Jie probléme de divisions des lots entre
les pieces a réparer et les pieces de bonne q(i&ditgar, 1995).

Nous avons testé en termes de scénarios, une gles de priorité parmi les plus
couramment utilisées : EDD (au plus tét a la daéehiance). La date d'échéance par
produit requise pour la mise en ceuvre de la regleridrité EDD a été déterminée suivant
I'hypothese du Total Work Content en prenant unegmaroportionnelle au temps de
réalisation du produit (Cheng, 1987). Les prob#édslid'occurrence des reprises ont été
définies arbitrairement. Dans notre modéle de satmard, chaque machine a la méme
probabilité de générer des défauts (12) et champoe pléfectueuse peut étre réparée sur la

méme machine ou une machine précedente avec upaie équivalente (12).

{Treprises( M 17 M J) = Trepriseé M 7 M )l+ T reprisgsM v M )
Treprises(M 27 M J): Trepriseg M Ve M )2

Ces équations peuvent étre simplifiées en ne céraitl qu'une seule probabilité de

(12)

reprisesl,. sur les machinel; etM». Le passage sur la machine 1 est toujours suivi d’

passage sur la machine 2, méme dans le cas d'pngerear on considére que si la piece
nécessite & nouveau la tache 1, la(les) tachey@na(s) a(ont) été(s) compromise(s). Les
deux machines sont paramétrées avec la méme cadiepceduction. Le 100% en entrée
de la machine 1 matérialise un nombre de pieced tpti va entrer sur la chaine de
productionM; — Ma2. Cette quantité de pieces va augmenter entre teachines a cause

des reprises alors que la quantité de sortie sam@eau égale a la quantité d’entrée vu

gu’il N’y a ni création, ni perte de pieces suclaine.
[11.3.2 Intégration des variabilités dans le modele

La variabilité est une notion tres importante diar est une des composantes principales
des phénomenes réels menant a leur incompréhersarantage d’'une simulation a
événements discrets est qu’elle permet d'implémergde variabilité sur des systemes

virtuels et ainsi de reproduire ces phénomenes.
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La variabilité implémentée dans le modéle poutdesps de génération des commandes,
les temps de traitement sur les postes de travél grobabilité d'occurrence de défauts
impliquent des perturbations (ex. Bullwhip EffecQette variabilité a été prise selon
différentes lois de distribution explicitée dang kbleau 20, la plus importante étant la loi
normale attribuée au temps de travail sur les mashgui est connue en théorie des
probabilités et en statistique comme I'une des liessplus adaptées pour modéliser des
phénomenes issus de plusieurs événements aléatDiasgres lois auraient pu étre
utilisées pour parvenir a des résultats équivalents

Tableau 20 - Type de variabilité en fonction du parameétre

Parametres variable Variabilité

Création des entités dans le modele Loi exponentielle : EXPO(10)

Nb de piéces dans le lot (NbPcs) Loi uniforme : UNIF(5, 70)

Temps de travail sur la machine 1 Loi normale : NORM(NbPcs, 2)/5
Taux bouclage aprés machine 1 Fonction du temps de la simulation
Temps de travail sur la machine 2 Loi normale : NORM(NbPcs, 2)/5
Taux bouclage aprés machine 2 Fonction du temps de la simulation

[11.3.3 Validation du modéle

La validation de la structure du modele est évieelés lors que I'on réduit I'atelier (en
particulier celui de Acta Mobilier) a ses postatiques et aux flux bouclés de produits qui
le traversent. Dans notre contexte d’utilisatianptemier poste correspond a l'atelier de
laquage tandis que le second correspond a l'atddigrolissage qui évalue la qualité de la
piece pour un renvoi au premier poste ou au second.

En confrontant le comportement de notre modéle &vegéalité, nous constatons bien
l'apparition du phénoméne de saturation lorsquesnfaisons augmenter le taux de
réparation. Ce phénoméne qui paralyse 'atelies daméalité est évoqué en partie 111.3.5.
De méme nous parvenons a mettre en évidence lguaitfaille changer de régle de
priorisation pour le travail des lots en fonctianakt état de saturation, un fait qui avait été
constaté et affirmé sur le terrain par des starsdpad forcément justifiés. Ce phénomene

est présenté en partie 111.3.6.
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L’objectif de notre modele n’étant pas tant d’assiodes valeurs d’indicateurs a ces
phénomenes que de les mettre en évidence pour ipdesdransformer en informations
claires pour les utilisateurs, le fait que son cortgment reflete celui du systéme réel sur

ces deux sujets au moins est une validation satgsaour la suite de nos travaux.

[11.3.4  Un nouvel indicateur de non-qualité : le ratio d’@pations

Dans notre cas particulier ou le nombre de reppses étre conséquent méme pour une
méme piéce, nous proposons un nouvel indicateur rques appellerons le Ratio
d’'Opérations (RO). Nous le définissons comme cpoedant au nombre d’opérations
réalisées en réalité par rapport a ce qui étaitipdans la gamme. Comme il y aura donc
une valeur par piece/lot, nous proposons, pourutiisation a une échelle globale, de
prendre la moyenneR(,,,,) ou I'écart-type ROgr). Ce nouvel indicateur témoigne de la
capacité a réparer correctement le produit défagteé donc, donne une indication sur la
prévisibilit¢ du respect des délais. En effet,esk0,,,, est proche de 1, il y a peu de
réparations donc peu de non-qualité. S’il commescEen €éloigner, les produits sont
beaucoup réparés mais de maniéere efficace. Sipstehe de 2 et au-dela, on peut
supposer qu’on commence a réparer des pieceoqtidéja été et que cette perte de temps
aura forcément une conséquence néfaste sur la deswielais.

Cet indicateur est disponibéeposterioripar comparaison avec la gamme de fabrication

prévue, uniqguement si la tracabilité des prodwstscerrectement sauvegardée.

[1.3.5 Mise en évidence de la saturation rapide de 'ageli

Le modele présenté précédemment peut étre expleithaniere a mettre en évidence
la problématique de saturation évoquée précédemmaAirsi, en augmentant
progressivement le taux de non-quak{get en appliquant la régle EDD pour déterminer
la priorité des lots dans les files d’attente, btiemt une évolution du nombre de retard qui

suit la courbe présentée sur la Figure 23.
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N,.tarq €0 fonction de Ry pour la régle EDD
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Figure 23 - Nombre de retards en fonction du taux de non-qualité pour la régle de pilotage EDD.

On peut voir que le nombre de retards reste relatent faible jusqu’aux alentours de
35% de réparations. En revanche, dés cette bamiatat le nombre de retards augmente
de maniere exponentielle pour atteindre quasim@dl avant le seuil de 50% de
réparations. Il existe donc bien un phénomene tleaen rapide de I'atelier dans un
contexte de perturbations par les boucles de répasa

Cette vitesse de saturation dépend de la strudtusgsteme de production, de la charge
initiale du systeme mais aussi de la régle deqmietutilisée. Par exemple, la régle FIFO
peut mettre en évidence le méme phénomeéne de tsatursais de maniére moins abrupte

gue la regle EDD, comme présenté sur la Figure 24.
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Figure 24 - Nombre de retards en fonction du taux de non-qualité pour la régle de pilotage FIFO.
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Avec la regle FIFO, on voit que le nombre de retaatigmente pour un taux de
réparations plus faible mais moins rapidement qgcala regle EDD pour finalement
atteindre la saturation plus tard que la regle EBD.comparant ces deux graphiques, il
peut étre possible de déterminer des plages darsadar lesquelles une regle de pilotage
sera plus intéressante qu’une autre.

[11.3.6  Mise en évidence de la supériorité d’'une régle papport a une
autre dans un contexte donné

Les regles de pilotage proposées dans la littérdhapez, 1991) trouvent chacune leur
intérét dans des conditions de fabrication spéao#) ce qui justifie I'idée de basculer de
'une a l'autre de maniere dynamique en fonctionl’deolution de ces conditions de
fabrication. Afin de mettre en évidence le conodptseuil de basculement, nous avons
réalisé des simulations a partir du modele présemtél.3.1 pour tester I'impact d’'une
regle de pilotage FIFO ou EDD lors d’'une croissatheg¢aux de non-qualité allant de 0 &
65%. Nous avons choisi les régles a tester en siaup sur les réflexions menées en 1.3.2.
L’objectif n'est pas d’évaluer mathématiquement desliils, ni de justifier la supériorité
d’une regle en fonction de conditions de fabricatitais simplement de mettre en évidence
I'existence d’un seuil de basculement au-dela duidjest judicieux de changer de régle
de pilotage. Dans le cadre d’une application indklt, il faut bien évidemment régler le
modele de maniére a représenter fidelement laééslichoisir des regles pertinentes, a la
fois du point du vue scientifique par une justifioa dans la littérature, et du point de vue
industriel en vérifiant la faisabilité de I'utilisan de ces regles. Le cas présenté ici est donc
purement illustratif.

Les résultats évalués sur le nombre de retards mésentés sur la Figure 25. Des
I'apparition de quelques défauts, la regle FIFQaine des retards tandis que la regle EDD
permet d’atteindre plus de 20% de défauts sansneingiele moindre retard. Il est donc
plus intéressant d'utiliser la régle EDD pour diblss taux de non-qualité. En revanche,
lorsqu’on atteint environ 30% de réparations, fedce s’inverse et c’est alors la regle

FIFO qui engendre moins de retard que la regle EDD.
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Figure 25 - Changement de regle au cours d'uneuéieol du taux de non-qualité

Il existe donc un seuil de basculement entre EDIFIED qui est ici fonction des
indicateursN,...,-q €t Rr €t que I'on pourrait NnoteSz;ro-epp (Nyretara» Rr) = 32%. |l
serait possible de déterminer de la méme manié&réwntuels seuils de basculement pour
chaque couple de reégles et pour chaque couple ichiglirs sous la forme

Sregie 1-regle 2(Indicateury, Indicateur).
[11.3.7 La détermination des seuils d’absorption et de sation

Pour avoir un apercu plus global et donc plus séalilu probléme de perturbation des
flux par la non-qualité, suivre un seul indicatenrfonction du taux de réparation n’est pas
suffisant. Il devient important de travailler sumeucombinaison de ces indicateurs.

La combinaison de deux, ou plus, des indicatewgsgmtés précédemment en fonction
du taux de réparations permet de combiner plusieues différentes afin de porter un
jugement plus complet sur I'état d’'un atelier dedarction. Ce sont ces combinaisons qui
permettent de matérialiser les seuils nécessaitl@s@mpréhension des phénomeénes de
perturbations des flux et a la création de carfoigea L'indicateurNg, ¢4, qui évalue le
nombre de pieces ayant présenté au moins un dé&stutouramment utilisé dans les
entreprises car il résulte directement des méthddesontrble de la qualité. Il est donc

directement lié avec la capacité de I'atelier diséale produit juste du premier coup. Seul,
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il ne permet pas de comprendre et prévoir 'imactla perturbation des flux alors que
des combinaisons réfléchies peuvent y parvenikigare 26 présente une double vue du
méme atelier de production géré avec la méme diglalotage. 100 simulations ont été

lancées avec chacune un taux de reprises différent.

C..ox €n fonctionde N, .4
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Figure 26 - Combinaison des indicateurgaiet Netard

Chague point de la Figure 26 correspond a une atioalet donc a un taux de reprises.
Pour chaque simulation, nous plagons le point sigraphique en fonction de la valeur
atteinte par les deux indicateurs que nous soufgitettre en vis-a-vis, nous offrant ainsi
une vue particuliére de I'évolution du comporteméatces deux indicateurs en fonction
du taux de reprises. La position des indicateurtseeabscisse et ordonnée n'a pas
d’'importance dans notre cas car nous regardons éalutions simultanées et non I'un en
fonction de l'autre. Ces combinaisons permetteniéétre en évidence un ou plusieurs
seuils déterminant des zones a différents niveauypeatturbation des flux. Nous nous
intéressons ici uniguement a I'existence de cebssetua la maniere de les rendre visibles
en combinant des indicateurs judicieusement cHoésivaleurs des seuilprésentés dans
la figure n'ont donc pas d'intérét particulier car ils dépendent essentiellement des
parametres de simulation.

Sur la Figure 26, on peut diviser le graphique emstzones de comportement
différentes. La premiére zone (sous le premierl sBabsorption) correspond a la zone
d’absorption. Il s’agit des points situés sur I'ales ordonnées (lorsqg,;qrq Vaut 0).
Ceci signifie que la durée d’écoulement de productie toutes les piéces peut s’allonger
guelques peu sans générer de retard. Cette capatsorption est par exemple possible
pour un atelier travaillant généralement en sopsciée. La deuxieme zone correspond a

'augmentation rapide du nombre de retards (jus§0% environ sur le graphique) alors
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que leC,,,, N"augmente pas de maniére conséquente. On péiduepce comportement
par le fait qu'une augmentation dy,,, (une grosse réparation par exemple) mettrait en
retard toutes les pieces qui devraient étre predwapres. Ce comportement est renforcé
par l'utilisation de la régle de priorité EDD entes piéces qui ne cherche pas a « sauver »
un maximum de piéces du retard en « en condamngotlgues-unes, mais qui fait
toujours passer la plus urgente en priorité, ménoetse derniére est déja en retard. La
derniére zone correspond a une augmentation treguéa duC,,,, avec une variabilité
croissante. Cette zone témoigne bien du fait queqlee le taux de reprises est trop
important il devient quasiment impossible de préeorrectement le temps nécessaire a la
fabrication d’'une quantité de lots donnés. Cettgrantation correspond a I'incapacité du
systeme a absorber les reprises et se traduig $errhin par une augmentation du nombre
de produits dans les files d’attente devant lesgsade travail.

Le graphique présenté ainsi que les autres détaids (Noyel, Thomas, Thomas,
Charpentier, & Brault, 2014) ont permis de mettrgadief I'existence de différents seuils
de fonctionnement liés a la variation du taux geises. Ces seuils semblent délimiter trois
zones dont les caractéristiques sont les suivantes

* Zone 1 (taux de reprises faible) : Absorption dgwises par le systeme, pas
d’'impact (ou trés peu) sur la majorité des indioegeonsidérés.

e Zone 2 (taux de reprises proche du seuil) : Zorsdede ; dégradation tres
rapide de la plupart des indicateurs. Le systermeresours de saturation.

e Zone 3 (taux de reprises supérieur au seuil) :yisteme est saturé, les files
d’attente accumulent de plus en plus de produssifdicateurs présentent de
plus en plus de variabilité.

Il est évident que la position de ces seuils etdlangrandeur de ces zones est fonction
de différents paramétres définis de maniére figaes diotre modéle de simulation. Parmi
ces parameétres, il est possible de citer :

* La marge totale qui correspond au temps disporpblgr la réalisation du
produit, c'est-a-dire le temps entre le lancementfabrication et la date
souhaitée d’expédition ou la marge restante quespond a la différence entre
le temps avant livraison et le temps de produghi@vu par la gamme.

» La capacité des machines considérées comme gailajgi sont donc les
principales génératrices de files d’attente.

» La charge globale de 'atelier qui a un impactdiur les files d’attente.

Lors d’une application industrielle, deux posstbis’offrent a nous :

Page 89



These Mélanie NOYEL

» Déterminer les formules permettant de calculerésgatiquement la valeur de
ces seuils. Cette solution est particulierementpimuée car le phénomeéne de
saturation dépend de plusieurs indicateurs etinerteent de leurs interactions.

» Utiliser 'analyse de données réelles.

A chacune de ces zones correspondra des regldstdge différentes afin de maintenir

le systéme « sous contrble ».

[11.3.8  Une cartographie visuelle

Comme présenté dans la partie 111.2.3, les systataeshangements automatiques de
regles de pilotage ont déja été abordés danstémaliire. Cependant, afin de laisser a
'opérateur humain le choix du prochain lot surdeltravailler pour bénéficier de son
intelligence et de sa réactivité, nous proposonsune approche graphigue avec une
cartographie visuelle permettant de situer I'étandombrement de l'atelier et donc de
spécifier aux utilisateurs le comportement a adogematiere de priorité des lots comme

présenté sur la Figure 27.
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Figure 27 - Cartographie des états de saturatioriatelier construite a partir des seuils.

Cette cartographie est donc volontairement présegniédeux dimensions afin qu’elle
soit facilement compréhensible par tous, chacunages représentant alors de maniere
claire un indicateur clef du taux de non-qualit®etde la perturbation des flux. Le point

bleu représente I'état de saturation actuel deligat Suivant la zone dans laquelle il se
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situe (ici zone orange), un type de regle ou aegkaconsignes peuvent étre transmises aux
utilisateurs.

Les avantages de cette méthode sont donc clairamengs vers I'application facile et
rapide sur le terrain ainsi que vers la commurocadit la responsabilisation des employés.
Méme si, contrairement aux algorithmes, la reglpiiéage la mieux adaptée dans I'absolu
ne sera pas toujours mise en évidence, cette capinig présente d'autres avantages

présentés dans le Tableau 21.

Tableau 21 - Comparaison des concepts de cartogeayhuelle et d'algorithme traditionnel.

Cartographie visuelle

Algorithme

Complexité

Obligation de simplifier pour
ne représenter que 2 ou 3

Possibilité de complexifier les
régles de pilotage (en les

regles de pilotage différentes | hybridant) de maniére a
correspondant a 2 ou 3 états | s"adapter au mieux a |la
d’encombrement de I'atelier | situation.
uniguement.

Visibilité / Communication Possibilité pour tout le monde | Souvent une « boite noire »
d’avoir I'information | qui ne sera pas a la portée de
importante sur [I'état de | nimporte quel utilisateur.

I'atelier en un coup d’ceil.

Standardisation
Globalisation

Nécessité d’homogénéisation
sur la globalité de l'unité de

Possibilité de faire du « cas
par cas ».

production.

[11.3.8.1 Construction a partir des seuils

La création de ce type de cartographie peut se famanuellement » en positionnant
chaque seuil a partir de comparaisons de compontsmde regles de priorisation dans des
états de saturation donnés. Cette tache chronoptéagssite une bonne visualisation de
ce que I'on souhaite créer et de l'intuition quexpert peut avoir quant aux déterminations

des limites entre classes.

[11.3.8.2 Construction par clustering

Une approche plus performante, appelée clusteriognsiste a déterminer
automatiquement, et par apprentissage, les regmeimts de données en différentes classes
ou zones de l'espace et de délimiter les limitesclicune de ces zones. Nous avons

présenté succinctement au paragraphe 11.2.1 ggpt®ehe. De nombreux algorithmes de
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clustering ont été proposés (Jain, Murty, & Flyrd§99) dont les principaux sont

répertoriés et comparés dans le Tableau 22.

Tableau 22 - Quelques algorithmes de clusteringuets particularités.

Algorithmes Référence Avantages Faiblesses
K-means / K- (Singh & Chauhan, | Trés connu Le nombre de clusters
medoids 2011) Trace les contours des doit étre défini a 'avance

clusters Changer le nombre de
Déja implémenter dans les | clusters peut
programmes de calculs arbitrairement changer
Fournit de bons résultats I'appartenance des
éléments a classer
Risque de tomber dans
un minimum local
Dépendant de
I'initialisation et de la
distance choisie
Agglomération (Day & Propriété de monotonicité | Pas approprié pour de
hiérarchique Edelsbrunner, gros volumes de données
1984)
Division (Guénoche, Peut donner de meilleurs Rarement utilisé
hiérarchique Hansen, & résultats que I'algorithme

Jaumard, 1991) d’agglomérations s’ily a

peu de clusters

Vector quantization | (Equitz, 1989) Réservé pour la
compression d'images
Maps auto- (Villa-vialaneix, Rapide Voisinage non modifiable

Maintient les bornes
topologiques

Olteanu, & Cierco-
Ayrolles, 2013)

organisatrice

Notre objectif est d’obtenir simplement et rapideten résultat fiable. De plus, comme
on peut considérer le nombre de clusters comme ugonaus proposons d'utiliser
'algorithme K-means. Le but de cet algorithme @strassembler les N points observés
dans K clusters avec une contrainte : chacun desimNs doit étre associé au cluster pour

lequel la distance a la moyenne est la plus faible.

[11.3.9 Lesregles de pilotage associées

Afin d’associer les regles de pilotage (ou des igmes) a la cartographie établie
précédemment, nous proposons de réaliser un pxpéfiences de Taguchi dont les
facteurs correspondront a :

* Indicateur de I'axe des abscisses de la cartogeaphi
» Indicateur de I'axe des ordonnées de la cartogeaphi
* Regles de pilotage a tester
Pour une cartographie en deux dimensions, le pxpdriences comprendra donc 3

facteurs. Le nombre de niveaux a envisager seeardité en fonction du nombre de regles
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de pilotage a tester et des matrices de Taguclpodisles. Par exemple, si nous
envisageons au moins un facteur a 3 niveaux, unle seatrice est possible parmi les
matrices d’expériences fractionnaires de basellax(4 facteurs a 2 niveaux et 1 facteur
a 4 niveaux). Il est en revanche possible d'utilise matrices d’expériences fractionnaires
issues des matrices de base (lesquelles présesfmeidant I'inconvénient de nécessiter
beaucoup plus d’expériences).

Il peut aussi étre fortement intéressant (voireeasaire suivant la complexité des cas)
d’étudier les interactions. Les matrices d’expé&@ancomplétes permettent a la fois de
tester ces interactions en autorisant un nombmawaaux plus élevé que les matrices de
base. La matricg,, (4 facteurs a 2 niveaux + 11 interactions) pemogamment d’évaluer

les interactions de premier, de deuxieme et évéeiment de troisieme ordre.
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IV.1INTRODUCTION

Dans cette partie applicative nous abordons l'imgétation dans I'entreprise par 4
chapitres. Les chapitres 1 et 2 reprennent rey@ecéint les propositions des parties |l
(anticipation de la non-qualité sur des processufalrication instables) et Il (analyse
visuelle de la perturbation des flux). Le chapi®econcerne I'apport de « containers
intelligents » dans le cadre d’'un systeme contp@éle produit sur un poste de travail
stratégique (goulot) fortement contraint. Et lefitra 4 se concentre sur la mise en ceuvre
du ré-ordonnancement dynamique rapide tout en sr@nt le niveau de qualité requis
sans devoir faire appel a des approches d'ordoenagtt analytiques optimales trop
chronophages pour une utilisation en mode réactif.

Ces 4 chapitres sont présentés comme 4 outilsxjété implémentés dans I'entreprise.
lls peuvent éventuellement étre exploités indépemdant les uns des autres suivant les
problématiques rencontrées dans les entreprisessuoat interconnectés dans la solution
finale adaptée a I'entreprise Acta-Mobilier. Chades outils est donc apporté comme une

brigue d’'un systeme global de supervision et d’aidi décision.
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IV.2MAITRISE DE LA QUALITE ONLINE SUR DES PROCESSUS

INSTABLES

Régle(s) de pilotage a utiliser dans Ig

contexte courant

Partie 2

de pilotage a la
situation de
perturbation par

Adaptation des régles

cartographie dynamique

Partie 1

Anticipation de la
non-qualité par
réseaux de
neurones

Application

Ordonnanceur
centralisé assisté
par le produit

Conteneurs
intelligents
présents dans la
zone en amont du
poste critique

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

Dans ce premier chapitre, nous allons présentiEgiement de la stratégie de contrdle

de la qualité décrit dans la partie scientifiqusdt un atelier pilote de la société ACTA

mobilier.

IV.2.1 Justification du cas d’'implémentation

La majorité des défauts qualité est produite l@$'apération de laquage. Cette étape

incontournable de la fabrication de toutes lesgsgueut étre réalisée soit sur la ligne de

laquage robotisée soit dans les cabines de lagmageiel. La méthodologie décrite

précédemment a été implantée sur le robot de laqoaigr deux raisons. Premiérement, il

est considéré comme I'un des goulots structurel®d#aeprise car, destiné aux moyennes
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et grandes séries, la grande majorité des piépasse plusieurs fois pendant des temps de
fabrication trés longs a cause du séchage intégrdeuxiemement, son caractéere plus
automatisé permet des analyses mathématiques sagedables sur les opérations
manuelles et donc trop marquées par la variakiégcabines de laquage manuel destinées

aux petites séries et réparations isolées.

IV.2.2 Description du poste de travail concerné

Le robot de laguage est constitué d’'une zone degeh@ent manuel, d'une zone de
laguage supposée fonctionner en continu en fonctlam programme choisi par

'opérateur, d’'un tunnel de séchage et d'une zaneahtréle/déchargement présentée sur

nnn
LU

la Figure 28.

Zone
laquage
robotise

C
Figure 28 - Schéma structurel du robot de laquage
Les unités mobiles qui transportent les piecegets les différentes zones et d’'une
zone a l'autre sont appelées « tables ». L'opératiearge les piéces sur une table dans la
zone de chargement. Dés que la table est pleilees@ldéplace vers la zone de laquage
robotisée. Une fois la table laquée, elle rejastdifférents tunnels de séchage qui réalisent

les différentes étapes de séchage (de-solvatatidemgérature ambiante, séchage,
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refroidissement, etc...) avant de sortir du coté iédatet déchargement. C’est la zone de
laquage robotisée qui cadence la production cae fauwchaine fonctionne en flux pousseé.
Lorsqu’une table quitte la zone de laguage robetisfie pousse toutes les autres tables
présentes dans le tunnel de séchage, faisantsairisila plus ancienne. A cause de cette
particularité, le temps passé par un lot dansme zie séchage n’est pas constant et dépend
non pas des caractéristiques du lot mais de la sodes temps opératoires des types de
lots laqués dans la zone de laquage robotisé hprés y ajoutant les aléas de production
tels que les pannes ou les attentes approvisionmteper exemple. La chaine compléete
permet d’accueillir environ 80 tables en méme temps

Comme le contr6le qualité ne peut s’effectuer qzene de contrdle, il a donc lieu au
minimum six heures apres le laquage. Si le lotépanti sur moins de 80 tables, ce qui
correspond a la grande majorité des cas avec ugemme de 3 ou 4 tables, il sera alors
completement réalisé bien avant qu'on puisse débateontrble qualité. Il est donc
impératif d’avoir de la visibilité sur le niveau dgalité qui résultera des parametres de

fabrication bien avant de pouvoir contrdler la piéna piéce réalisée.

IV.2.3  Conception du classificateur

Comme nous I'avons vu au paragraphe 11.3.2 etpadiculierement a la Figure 18, la
conception du classificateur passe par un certaimbne d’'étapes dont les deux premiéres
concernent la création de la base de données (BdD).

IV.2.3.1 Création de la Base de Données

Afin de créer la BdD, il est nécessaire de déteemipuel est I'objectif et quelles données
doivent étre collectées.

a. Détermination de I'objectif et des facteurs infltgen
Dans notre cas, nous avons un objectif multipleévair le risque d’apparition (%)

d'une liste de défauts. Chaque défaut correspoddrec a un objectif. Parmi la liste
exhaustive de défauts détectés a la sortie du ab&que, certains résultent directement
de facteurs contrélables tandis que d’autres ags®st comme purement aléatoires tels
gue les coups (chocs), par exemple. Quelques-urssddéfauts et leurs causes éventuelles
sont présentées dans le Tableau 23 dont certaiessrigtions sont tirées de

(http://www.glasurit.com, s.d.).
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Tableau 23 - Liste des défauts et de leurs causesilies

Défaut

Description

Causes éventuelles

Coulures

Epaississement de la laque en forme de
goutes ou de vague sur les surfaces
verticales.

Dilution trop lente.

Viscosité trop basse.

Support a peindre trop froid.

Epaisseur de couche trop élevée.

Temps d’évaporation trop court.

Distance trop courte entre le pistolage et I'objet.
Buse de pistolage trop grande.

Pistolage irrégulier.

Grain sur face

Petites protubérances souvent

Nettoyage insuffisant des surfaces avant peinture.

/ dos / chant irrégulieres dans le film peinture, dues a Probléme de poussiére dans la cabine dus a des
des particules étrangeres (ex : filtres encrassés ou a une mauvaise circulation d’air
poussiéres) qui apparaissent quel que et une surpression non conforme aux préconisations.
soit la taille, le type ou la forme et avec Aspiration d’air souillé (produit de polissage,
répartition aléatoire. poussiéres fines,...) provenant d’autres secteurs de

I'entreprise.

Coup Marque survenant suite a un choc entre Manutention des piéces.
piéce ou un autre objet.

Eclat Coup important ayant engendré la perte
d’un morceau de laque ou de piece.

Manque Epaisseur de laque se réduisant a Quantité de laque insuffisante.

laque sur face | certains endroits engendrant la

/ dos / chant réapparition du support direct ou par

Perce transparence.

Pieces collées

Deux piéces liées en trées elles par la
laque qui a séché.

Déplacement brusque de deux tables ayant
engendré le glissement / rapprochement de deux
piéces non seches.

Microbullage

Défaut de surface sous forme de petites
cloques, provoqué par des solvants
emprisonnés dans le film de peinture.

Epaisseur de couche trop élevée.

Durcisseur ou diluant trop rapides.

Temps d’évaporation trop court entre les différentes
passes.

Temps d’évaporation trop long avant séchage au
four ou aux infrarouges (IR).

Distance trop faible en cas de séchage IR d’ou a des
températures trop élevées.

Temps d’évaporation trop court entre les différentes
couches en cas d’application mouillé sur mouillé.

Laque pas Laque entre marquable au touché. Temps de séchage insuffisant lors d{i a un passage
seche trop rapide dans le four.

Cratere / Cavité circulaire de 0.5 a 3 mm de Imprégnation des vétements de travail, gants en
cuvette diametre ou la laque n’a pas adhérée. caoutchouc.

Refus Les refus sont des cratéres de surface Lubrifiants des piéces mobiles, nettoyage insuffisant

beaucoup plus grande.

des épurateurs d’huile et d’eau, filtres encrassés au
plafond et au sol.

Utilisation non conforme des produits annexes
(additifs), diluants (ou durcisseurs) non appropriés,
impureté dans la laque.

Produit de pongage non adaptés, colles des bandes
adhésives.

Aspiration d’air chargé d’'impuretés,
étanchéifiassions et isolation du batiment.

Goutte d’eau

Petite auréoles ou boursoufflures claires
et blanchatres apparaissant sur la surface
du film lors de I'évaporation de I'eau
mélangée au calcaire et au sel. Les
surfaces intérieures sont généralement
saines, les bords présentes de légéres
proéminences.

Couches trop épaisses.
Séchage insuffisant.
Mauvais dosage de durcisseur.
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Si nous prenons par exemple I'objectif d’anticifgecréation de coulure, nous devons,
a priori, nous intéresser a la vitesse de dilution, laurade la viscosité, la température du
support, I'épaisseur de la couche de laque, le seddvaporation, la distance entre le
pistolet et la piece, la taille de la buse de pégt®, et la maniere de « pistoler ». Nous

devons donc en déduire des facteurs mesurablesnpédsians le Tableau 24.

Tableau 24 - Facteurs a suivre en fonction des eap®ssibles de I'apparition d’une coulure.

Causes possibles Facteur

Dilution trop lente Temps de dilution

Viscosité trop basse Valeur viscosité

Support a peindre trop froid Température de la piéce

Epaisseur de couche trop €levée Grammage

Temps d’évaporation trop court Temps passé dansitaigre colonne du fouf
Distance trop courte entre pistolet et oljjet Haudeun téte de laquage

Buse de pistolage trop grande Diamétre de la buse

Pistolage irrégulier ?

Une étude (que nous ne détaillerons pas ici) a @onkieu et a été validée avec les

experts de maniére a statuer sur les points s@ivant
* Quels défauts sont cruciaux et méritent que l'oerche a prévoir leur
apparition ?
* Quels facteurs sont responsables de I'appariticcedaléfauts ?

e Parmi ces facteurs, quels sont ceux qui sont dablgs et quels sont ceux que
I'on doit subir ?

La liste de facteurs a analyser est présentéelddrableau 25.

Tableau 25 - Facteurs a analyser

Le taux de chargement de la table : ce taux a une influence sur I'écartement des
pieces et donc sur la facon dont la laque atteindra I'intégralité du chant. Ce
facteur est donc supposé avoir un lien avec des défauts atteignant les chants
principalement.

Le nombre de passes : les produits peuvent subirent un deuxiéme laquage (2™
passe) aprés le séchage de leur 1% passe, voire éventuellement une 3°™ dans
le cas de laque trés particulieres. Facteur discret a binariser

Le temps par table : lorsqu’on connait le nombre de passes, ce facteur traduit
directement la vitesse de la téte et peut donner une indication sur le potentiel
soulévement de poussiére par exemple, en plus de la quantité de laque déposée
effectivement sur les pieces.

La quantité de laque.

Facteurs contrdlables
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Le grammage : il s’agit de la donnée la plus précise concernant le volume de
lague déposé puisqu’il est mesuré directement sur une piece d’essai laquée en
méme temps que le lot a travailler.

Le nombre de couches : lors du laquage, la téte robotisée va se déplacer pour
couvrir intégralement la table au moins une fois (1 couche) mais, suivant les
programmes utilisés, elle peut venir recouvrir la premiére couche d’une
seconde, puis éventuellement d’une troisieme. Facteur discret a binariser

Le nombre de produits : au méme titre que le taux de chargement mais sous un
nouvel angle, ce facteur permet de se faire une idée sur I'écartement des
produits.

Le temps de séchage.

Température au plus proche du produit.

non

Pression atmosphérique.

Humidité au plus proche du produit.

Facteurs
contrdlables

Le nombre de couches et le nombre de passes sentiénix des facteurs discrets qui
peuvent prendre 3 états et qui doivent donc étrarizés (Thomas & Thomas, 2009).

Certains des facteurs étant intercorrélés et gaslgeu soumis au planning (nombre de
pieces et taux de chargement), on peut dans unigaréemps les considérer comme non
contrbllables et comme des contraintes issuesahnplg. Le systeme de prévision de la

gualité pourra donc se schématiser par la Figure 29

Facteurs
controlables

Programme sélectionné :
- quantité de laque
“— nombre de couches
~— hauteur des buses

Contraintes de gamme

Caractéristiques du lot :
nombre de tables

nombre de produits
surface des produits

Modéle de
Prédiction Prédiction de la qualité
., "~ Pour le défaut considéré

de la qualité

Facteurs environnementaux

température
pression
humidité

Facteurs non controélables

Figure 29 - Représentation des entrées et sortisydteme de prévision des défauts.
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b. La collecte des données
Sur ce poste de travail relativement récent daamgreprise, la volonté de collecter des

informations pour pouvoir analyser le fonctionnetgétait faite sentir mais n’avait abouti
gu’a la création d’'un fichier Excel rempli manuetient par les opérateurs. Cette méthode
présentait de multiples inconvénients tels que :

» le temps d’ouverture du fichier Excel de plus emsgdbng a cause du volume
de données grandissant

* les erreurs de saisie

 la caractérisation du lot travaillé pas toujourpleitable

» le traitement de ces données qui n’était faibquosterioriet dans des délais
dépendant de la charge de travail

Nos travaux sur la qualité supposaient de fairsirseiujours plus d’'informations aux
opérateurs pendant plusieurs mois sans gu'ils @ouisn voir I'intérét direct. L'idée était
donc d’obtenir les informations nécessaires amesitix tout en offrant un nouveau service
aux opérateurs de ce poste de travail par I'intdraime d’un outil de travail qui saurait se
rendre indispensable : un outil de TPlldapté développé en interne que nous avons

nommé POTER.
% STEMAS MENU g@@

Parametrage
Workstation
|9 Saisie des défauts tactile

Suivi de plodul:llnn
en temps réel

des défauts.. Indicateurs

Recherche Autres machines

Figure 30- Menu général du logiciel POTER

Les obijectifs initiaux du développement de ce Iajji€taient de fournir aux opérateurs
des informations sur leur productivité, aux respiiess de production des
outils/indicateurs de management simultané de #ditguet de la productivité au jour le
jour, aux commerciaux et au service industrialaties retours systématiques sur les colts
de fabrication, au service maintenance un suivpdeses et des dérives machines et a tous

une tracabilité partielle des pieces.

7 Total Productive Maintenance
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Le Tableau 26 présente un extrait de son cahiecltges fonctionnel.

Tableau 26 - Analyse fonctionnelle de la solution proposée

F1 Me pasfaire perdre trop de temps & l'opérateur
F11 Limiter les chargements & moins d'une minute
F12 Réduire l'utilisation du clavier ou de la souris (Ergonomis)

F2 Limiter les erreurs de saisie
F21 Identifier automatiquement |2 lot travaillé (badgeage)
F22 Automatiser la récupération d'un maximum de données

F3 Historiser la fabrication
F31 Horodater le passage d'un lot sur une machine
F32 Sauvegarder le réglage machine correspondant au travail effectué
F33 Sauvegarder les parameétres environnements correspondant au moment du travail effectué
F34 Sauvegarder les arréts et pannes par catégories

F4 Fournir des indicateurs de travail
FA1 Afficher en continu la productivité d'une équipe sur un poste de travail
FA2 Afficher le pareto des problémes qualité
FA3 Synthétiser les colts de fabrication dans des bilans de production
FA44 Suivre I'8volution des pannes et dérives machines

F5 Assurer la tragabilité des pigces
F51 Fournir pour un lot donné le dernier poste de travail visité
F52 ldentifier comme lot fils toute partie de lot devant &tre séparée d'un lot pére

F6 Fournir contextuellement des informations spécifiques de production a l'opération
F61 Fournir des standards de travail de divers formats (texte, image, vidéo...)

F7 S'adapter & nimporte quel poste de travail

Aujourd’hui, le logiciel a été déployé en réaliséed fonctions F1, F21, F3, F4, F5 et
F7. La fonction F22 est pour l'instant mise de cf#éte de moyens. La fonction F6
correspondant a de la communication descendant® esturs de déploiement. Il sera alors
capable de transmettre une information dynamigleetés, standards de travail sous divers
formats (image, document, vidéo...)) qui est direaetrfonction du lot travaillé. Cette

fonctionnalité achevera de le rendre indispensainkeopérateurs.

Les données de production sont les données d’etiéréetre réseau de neurones. Elles
doivent donc étre impérativement collectées plusiemois avant de réaliser
'apprentissage méme si elles n'ont en apparensedpatérét pour les indicateurs de
productivité opérationnelle offerts aux opérateurs.
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< Sut ynamius e producon -ROBOT O LACUAG 1~ I x|
Application  Paramétrage merciedi 20 navembre 2013 v
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SHCNS Ecart de production TRS:72.9 %
Mercredi
on Légende
Robot - E B
obof quipe — Reel
= Objectif
=+ Objectf-20%
=+ Objectf + 20%
60 .
e Perte - 16 table(s)
e Cumul - 43 table(s)
N e — = Temps de travail : 3h48
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BUCHER A | [ALUMINIUM BRILLENT 714 | [ACCESSOIRE FACE BRI dos|  [ogtamme ulisé Qs e Geeonnage
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HOLZ RICHTER BLEU CANARD BRILLEN"
HUE BLEU CANARD SATINE &
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PIATTI FAC3) FUSHIA BRILLANT 345 B |
PRIELIR GALET BRILLANT 830
REMA V| | GRAPHITE BRILLANT 701

Figure 31 - Suivi dynamique de production

L’opérateur sélectionne son lot par I'intermédiales trois listes déroulantes en bas a
gauche qui ne contiennent que les lots a fabriqada semaine. Cette étape est en-cours
de remplacement par I'identification automatiqus bies par code-barres 2D. Il est aussi
envisagé d'y faire figurer uniquement le plannirgg ghrochains lots a fabriquer. L’'encart
en bas a droite permet de saisir les données dkrigiion nécessaires, et ce avec une
volonté de récupérer un maximum d’informations emgbquement comme par exemple
la surface de pieces a travailler transmise p&PBu encore la quantité de laque utilisée
transmise directement par le robot de laguagedbasées a compléter sont paramétrables
de maniere a pouvoir collecter temporairement solmeune information supplémentaire.
Enfin, la partie supérieure de la fenétre perm&iperateur d’avoir une idée plus précise
de son travail.

Les données de qualité sont les données de sertimtie réseau de neurones. Elles
doivent donc étre impérativement collectées plusiemois avant de reéaliser
l'apprentissage. L’'intérét de collecter ces donné@&ss beaucoup plus facilement
compréhensible par I'opérateur qui sait qu’il stagi premier lieu de la satisfaction client.
L’opération était d’ailleurs déja réalisée maisukniere manuelle et peu cadrée, ce qui ne
facilitait pas I'analyse. L'interface tactile progge permet le « batonnage ». En effet,
'opérateur, lors du déchargement des pieces, abspEhaque piece et touche le bouton

correspondant a I'éventuel défaut détecté pouémenter le compteur.
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% saisie des défauts : prod 47762 - [3]X]
MEL 200114 BLANC BRILLANT 986
11 table(s) 1¢ SAT face Grammage : 85
Nb de piéces : 104 Taux de rebus : 31.73 % Nb pes défaut : 33
Temps au four : 7h15

— GRAIN SUR GRAIN SUR GRAIN SUR TACHE SUR TACHESUR || TACHE sous
BOURRELET COLELRES FACE DOS CHANTS FACE DOS LAQUE
o 0 32 0 0 0 0 0
COUTTEDE MANQUE MANQUE MANQUE
e coup ECLAT RAYURE LAQUE SUR LAQUE SUR LAQUE SUR REFUS
FACE DOS CHANTS
. 0 0 0 1
0 ) )
DEFAUT DEFAUT PIECES TRACES DE
FERGE APPRET PONCAGE EMPREINTE SILICONE TrOU COLLEES MOUSSE FOUR
0 . 6 0 0 0 5 6
MICROBULLAG || LAQUE PAS CRATERE | ' LAQUE PAS
2 P AIERE DIVERS RACCORD | | GOUTTE D'EAU ey
0 0 0 9 q 2 0

Figure 32 - Interface tactile de saisie des défauts

Pour des raisons de précision, nous avons préféliser un systeme de prévision par

défaut possible.

IV.2.3.2 Choix et réglage du classificateur pertinent

A ce stade, une BdD est disponible pour mettre evr@ales stratégies d’apprentissage
pour construire le classificateur. ClassiquemesitecBdD est subdivisée en deux parties
I'une pour I'apprentissage proprement dit, et faudour la validation du modéle appris.

Au paragraphe 11.2.1, une étude bibliographiquesrmpermis de restreindre les types
de classificateurs susceptibles d’étre utilisés potre application a quatre familles (Figure
12) parmi lesquels quatre outils (un par famille) été plus particulierement sélectionnés.
Méme si certains criteres (données bruitées, besonon d’'un modele de connaissance...)
nous permettraiert priori de privilégier certains outils par rapport a diast il est difficile
d’assurer avec certitude que tel ou tel outil Sergplus efficace pour I'application
considérée. Aussi, les quatre outils seront tatés$eet comparés. Pour chacun de ces outils
divers réglages et/ou choix d’algorithmes doiverg éffectués afin d’assurer I'efficacité

de lI'apprentissage.

a. Réglage de l'algorithme kpp
Comme vu au paragraphe 11.2.1.1, le premier réglagedoit étre fait concernant

I'algorithme kpp est le choix de la métrique poaicaler la distance entre les échantillons.
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Or, nous sommes en présence de données réelledriallies, et de ce fait, susceptibles
d’étre polluées par du bruit et des valeurs ab&samNous avons donc choisi d'utiliser la
distance Mahalanobis qui est moins sensible arcddgmes.

Le deuxieme réglage concerne le choix du nombreaileins k. Pour chacun des
modeles construits, ce nombre a été déterminégsaiseerreurs en le faisant varier et en
sélectionnant la valeur de k qui minimise le taexwtauvaises classifications sur le jeu de

données de validation.

b. Réglage de I'arbre de décision
Comme vu au paragraphe 11.2.1.2, divers algorithorgsté proposés pour apprendre

des arbres de décisions. Nous avons sélectiontgorithme CART qui, selon la

bibliographie semble étre I'un des plus performar@st algorithme est capable de
déterminer automatiquement la dimension de l'arbseiltant, méme si une stratégie de
« pruning » par essais-erreurs sur un jeu de adidpermet d’améliorer les performances
du modele. Une telle stratégie est cependant agaemande en temps de calcul et nous

avons choisi de ne pas la mettre en ceuvre.

c. Réglage des SVM
Comme expliqué au paragraphe 11.2.1.3, la perfonaates SVM dépend en grande

partie du réglage de deux types de paramétresamidespoids des variables ressorts dans
le critére a optimiser et la largeur du noyau RBEme si I'algorithme utilisé (Grandvalet

& Canu, 2008) est sensé adapter automatiguemepiacasetres, il est tout de méme tres
sensible a la valeur initiale choisie pour la lamggu noyau, et la encore, une stratégie par
essais-erreurs sur un jeu de validation a été emggace pour déterminer la largeur initiale

du noyau RBF.

d. Réglage des MLP
Durant le paragraphe 11.2.1.4, nous avons vu gxiste un grand nombre de réseaux de

neurones différents. Celui que nous avons priv@@giur notre application est le perceptron
multicouches (MLP) dont la mise en ceuvre nécedsitiaire un certain nombre de choix,

a commencer par les fonctions d’activations desares cachés et de sortie, ainsi que le
nombre de neurones a introduire sur chaque cobehsombre de neurones sur la couche
d’entrée correspond au nombre de variables d’edtréeodéle. Pour ce qui est de la sortie,
nous avons choisi de construire un modele pardgefaut ce qui fait que chaque modéle
va inclure un et un seul neurone de sortie. Conenpedbléme est d’obtenir une probabilité

d’apparition de défaut, la fonction d’activation eurone de sortie est choisie sigmoidale.
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Pour les neurones cachés la fonction d’activattmoisie est la tangente hyperbolique qui
permet d’assurer les capacités d’approximateurans@l parcimonieux du MLP.

Aucune technique a ce jour ne permet de dédipiriori le nombre de neurones a inclure
dans la couche cachée, et les algorithmes d’apgsage effectuant une recherche locale
de minimum, I'efficacité de I'apprentissage dépdundeu de parametres initiaux. Les trois
étapes (initialisation, apprentissage et sélectlenla structure optimale) seront donc
effectuées séquentiellement en utilisant les algmes suivant :

« Initialisation semi aléatoire des poids des synsgsrmettant de recommencer
'apprentissage a partir de divers points danpées de recherche et ce afin de
palier au probleme d’obtention de minimum locaugyien & Widrow, 1990)

» Apprentissage des paramétres en utilisant I'aligoni de Levenberg-Marquard
exploitant un critere robuste permettant de rédliimgact de la présence de
valeurs aberrantes dans les données (Thomas, Booh, & Eustache, 1999)

» Elimination des poids pour supprimer les paramétnasles afin de trouver la
structure optimale et ainsi éviter les problemessal@pprentissage(Thomas
and Suhner, 2014)

e. Constitution d’'un ensemble classificateur
Chacun des outils précédemment décrits (kpp, DTMSWILP) est capable de

modéliser notre systeme avec plus ou moins de gioéciAu paragraphe 11.2.1.5, nous
avons vu que l'utilisation d’'un ensemble classiita est susceptible d’améliorer ces
résultats. Pour évaluer la pertinence d’utiliser amsemble classificateur, nous avons
comparé les performances des divers classificatedlisiduels obtenus avec divers
ensembles classificateurs dont nous avons décrioiestruction. Tout d’abord, pour
construire un ensemble classificateur, il est rsaies de déterminer le type de
classificateur individuel a intégrer. Nous avonséspipposé que l'utilisation de
classificateurs de types différents (kpp, DT, SVMMLP) va permettre d’améliorer les
performances de I'ensemble. Pour évaluer ce failsrmavons construit des ensembles
utilisant uniquement un type de classificateur (kpg, SVM ou MLP) ainsi que des
ensembles utilisant les quatre types de classficatsimultanément.

Le deuxieme point gu’il faut déterminer est la noéth de sélection des classificateurs
individuels. Au paragraphe 11.2.1.5, deux stratégiet été proposées reposant I'une sur la
précision et l'autre sur la diversité des clasaitiers. Afin d’évaluer I'impact de la
diversité sur le choix des classificateurs, cesxdepproches ont été utilisées

concurremment.
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Le troisieme point concerne la fusion des classifiars individuels. Au paragraphe
[1.2.1.5, nous avons vu que cette fusion était gdament réalisée par vote majoritaire,
mais nous avons également proposé, dans le casswldssificateurs individuels
fournissent une sortie numérique, d'utiliser la mmye des sorties des classificateurs
individuels. Enfin une troisieme approche proposatexploiter un MLP pour
simultanément effectuer la sélection et la fusi@s dlassificateurs a également éte
proposée. La encore, afin d’évaluer l'impact de atwix sur les performances de
'ensemble, ces trois stratégies ont été testéesnaparées.

Ces différents choix nous ont conduit a constrRéypes d’ensembles classificateurs
différents dont il nous faudra comparer les pertomoes entre eux mais aussi, avec celles

des meilleurs classificateurs individuels.

f. Critere de comparaison des classificateurs
Dans les problemes de classification, I'objectifdesréduire le nombre de données mal

classées. Dans ce sens, le critere de comparalassique est le taux de mauvaises
classifications appelé aussi taux d’erreurs oure-pee score function » (Hand et al.,
2001) .

1 n
S”:NZ (Y, W) (13)
n=1

oul(a, b) = 1 quanda #+ b et 0 sinon, eN le nombre de patterns.

Si I'on souhaite associer différents colts auxéd#htes erreurs de classification, une
matrice de perte générale peut étre construiteh@is1995) mais ce probléme n’est pas
abordé ici.

Le meilleur taux de mauvaises classificatioﬁgqmin est obtenu sur I'ensemble de

données de validation avec la meilleure approche.tast d’hypothése statistique de
McNemar est utilisé pour déterminer dans quelsledasux de mauvaises classifications
des autres approches est statistiquement diffatentelui obtenu avec la meilleure

approche. L’hypothése nulle (ou I'approche tesstestistiguement égale a la meilleure)
est testée, quankd, et son alternativé sont :

{Ho: Q= Squ
Hi: S % %1,“”

(14)

L’hypothése nulleH, est rejetée avec un risque de 5% si
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U = |N10_ N01|

\Y} NlO + NOl

ou N1g est le nombre de cas ou le meilleur classificatleunme un résultat correct tandis

>1.96 (15)

gue le classificateur auquel il est comparé dommegaultat faux, eilo: est le nombre de

cas strictement inverses.

IV.2.3.3 Création et évaluation des classificateurs
a. Les bases de données

Nous allons focaliser notre présentation sur untaege types de défauts collectés, le
défaut « grain ». Sur la période considérée noassapu collecter 2270 données dont 273
appartiennent a la classe 1 (défaut présent). ICdgalonnées est subdivisé aléatoirement
en deux, un pour I'apprentissage (1202 donnéesdhpositifs) et un pour la validation
(1068 données dont 127 positifs).

L’apprentissage de certains types de classificajexamme les arbres de décision, est
un processus déterministe. Pour introduire deverdité entre les classificateurs construits,
un algorithme de « bagging » est utilisé sur ledewlonnées d’apprentissage afin de créer
100 jeux de données d’'apprentissage difféerentde @dpe n’est pas nécessaire pour les
MLP qui donnent des résultats similaires avec as sabagging ». Nous pouvons donc
ainsi créer 100 arbres de décision (DT), 100 kpp,3VM et 100 MLP que nous pourrons
comparer comme classificateurs individuels maissiaustégrer dans les différents

ensembles construits.

b. Création d’un classificateur
Afin de simplifier la présentation, nous allons g@®ter et discuter uniquement le cas

d’'un modele MLP, le méme type de travail pouvard &tené pour chacun des 400 modéles
construits.

Le réseau de neurones de départ contient 15 neuddastrée dont 6 sont binaires.
L’apprentissage initial est effectué avec 25 neesotians la couche cachée. La phase de
pruning permet d’éliminer les entrées non signifies et les neurones cachés inutiles.
Apres cette étape de pruning, sur le modeéle corési@léneurones cachés et 1 entrée (le
nombre de passes) ont été éliminés. Dans le ca®ttél entrée serait majoritairement
éliminée lors de la phase de pruning pour les 108&tes différents, cela signifierait que
cette variable (hombre de passes) n’a pas un ingigwificatif sur la création du défaut

considéré. Ce n’est pas le cas ici.
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Le modele ainsi construit est testé sur le jeu al@ation constitué de 1068 données
dont 127 positifs (Figure 33). Sur ces 127 positif sont prédits par le réseau de neurones
conduisant a un taux de non-détections de 11,8%prbportion de faux positifs est de
19,2%. Ce taux important peut étre expliqué paetieént par le fait qu’'une partie des
défauts n’a pas été enregistrée a la sortie detdnime sur une période correspondant a la

formation d’'un nouvel opérateur( entre les donr&set 800 Figure 33).

Défaut grain mesuré (seuil >0,1)

1
0.8
0.6
04
0.2
: I
200 400 600 800 1000 Ne de lot
1
0.8
0.6
04
0.2
00

200 400 00 800 1000 N° de lot

o

Défaut grain prédit par MLP (seuil >0,1)

Figure 33 - Comparaison des défauts de grains désettia sortie du robot de laquage (graphique sigug)y avec les
défauts prévus par le réseau de neurones (graphigégeur)

Il est évident que ce défaut est largement expligaéles conditions de production
archivées et iest donc possible d'utiliser un classificateur emat du poste de travail
pour limiter le risque de « grains ». L'expériepoairra étre répétée avec les autres défauts
évoqués précédemment. En suivant la logique detd?dlidéal serait de travailler en
priorité sur les 20% des défauts qui sont a 'megdes 80% de non-qualité. Pourtant,
certains défauts ne peuvent étre prédits par Essificateurs avec les facteurs décrits
précédemment. C'est le cas par exemple du défauip&’ pour lequel la phase de
validation apres I'apprentissage conduit a 73% de-aetections pour 11% de faux-
positifs. Ce facteur non-prévisible dépend soitutfes facteurs qu’il faudrait savoir

identifier, quantifier et collecter afin de pouvde prédire correctement, soit de la
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complexité de prévision qui nécessiterait un ensemd classificateurs plutdt qu’un seul.
Au total, sur les 30 défauts identifiés, 7 peuv&ne expliqués en utilisant les valeurs des

facteurs collectés avec un seul classificateur.

c. Précision des classificateurs individuels
Le paragraphe précédent a montré I'étude menée usurclassificateur. 400

classificateurs de 4 types différents ont été caistaussi est-il nécessaire de les comparer
pour sélectionner le ou les plus pertinents.

La diversité entre les classificateurs est un polat mais moins important que la
précision des différents classificateurs. La FigBdeprésente la distribution des taux de
mauvaises classifications des différents typedassificateurs. Les rectangles représentent
le deuxiéme et le troisieme quartile de la distiitou
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Figure 34 - Distribution des taux de mauvaises classifications

La Figure 34 montre que les kpp donnent généraleleemeilleurs résultats tandis que
les arbres de décision donnent les plus faibles.diféérents modeles SVM donnent des
résultats tres proches les uns des autres taneikeguéseaux de neurones présentent une

distribution plus forte.
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Le Tableau 27 montre les résultats obtenus averikeur classificateur individuel de
chaque type de classificateur. Les modeéles kppeafdres meilleurs résultats pdsi mais
avec un trées mauvais taux de non-détections (copmmeles modeles SVM).

Les réseaux de neurones et les arbres de décisiorent des résultats similaires avec

un taux de non-détections meilleur mais au détrirdartaux de fausses alarmes.

Tableau 27 - Résultats obtenus par le meilleur réseau de neurones, arbres, kpp et SVM.

So1 % fausse alarme¢ % non-détecton U

meileur MLP 11.8% 6.7% 49.6% 4.16
meileur DT 12.6% 6.9% 55.1% 5.12
meilleur kpp 10.9% 1.9% 77.2% 3.40
meilleur SVM 12.1% 1.9% 87.4% 4.54

Le Tableau 28 présente la matrice de confusion [gsudeux meilleurs classificateurs
individuels (NN et kpp) qui se comportent differeemh En effet, les modéles kpp
favorisent le taux de fausses alarmes tandis guéseaux de neurones sont plus équilibrés,

ce qui a tendance a améliorer le taux de non-détect

Tableau 28 - Matrice de confusion des deux meilleurs classificateurs (NN et kpp)

meilleur classificateur MLP meilleur classifcateur kpp
Défaut non defaut L. Défaut non defaut L
(predit) (predit) precision (predit) (predit) precision
Defaut 85 32 72.65% 29 98 22.83%
Non defaut 93 848 90.12% 18 923 98.09%

d. Diversité entre les classificateurs individuels.
Nous avons vu que la diversité entre classificatgaeut étre déterminante pour la

construction d’'un ensemble classificateur. Nousralidonc étudier cette diversité entre les
différents classificateurs en utilisant la mesueediversité DF donnée en équation (2). |l

s’agit d’'une équation de comparaison qui donnewateur inversée. Plus la mesure est
faible, plus la diversité est grande. Cette mesuwtle@jue le percentile de données pour
lequel les deux classificateurs considérés sowntiacts.

La Figure 35 présente la distribution de la mesierdiversité pour les 4 classificateurs

étudiés individuellement puis ensemble. Le recengprésente le deuxieme et le troisieme
guartile de la distribution. La figure montre queéme si les approches SVM et kpp

conduisent a difféerents modeles, ces derniers pig€se moins de diversité que ceux
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obtenus en utilisant d’autres approches. L'appra@stee les arbres de décision est celle qui
conduit a un maximum de diversité entre les mod&léme si la plus petite valeur de
diversité a été obtenue avec les réseaux de neurGependant, cette derniére approche
est celle qui présente le plus de dispersion. Rarfes réseaux de neurones sont trés
similaires (DF = 0.17) et parfois ils le sont beawg moins (DF=0.011).

DF

0,18
0,16
0,14

0,12

0,08

0,06

0,04

0,02

DT SVM MLP kpp MLP, SVM, DT & kpp

Figure 35 - Distribution des mesures de diversité (DF)

e. Précision des ensembles classificateurs
Indépendamment, les kpp classificateurs sont pedots en termes de mauvaises

classifications et les réseaux de neurones et fleesade décision sont tous deux
performants en termes de non-détections. Ces aésyleuvent donc vraisemblablement
étre améliorés en utilisant des ensembles.

Le Tableau 29 présente les taux de mauvaisesfaatisns, de fausses alarmes et de
non-détections pour le meilleur ensemble de cliasséurs dans lequel les classificateurs
individuels ont été sélectionnés en fonction de peécision et de leur diversité. La fusion

de leur avis a été réalisée en utilisant le vatanbyenne ou des réseaux de neurones. Le
meilleur résultat &, =7.7%) est obtenu avec I'ensemble de classificateursegubupe

les 4 types de classificateurs individuels chasisleur diversité. Le test de McNemar est

réalisé pour déterminer si les autres approchdsssatistiquement différentes ou non de la
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meilleure. Ce test montre que les 4 meilleurs dlaateurs individuels présentés dans le
Tableau 27 sont moins performants que le meillagemble de classificateurs (U>1.96).
Donc, l'utilisation d’'un ensemble de classificaaméliore bien la précision du systéeme
de prévision.

Tableau 29 - Résultats obtenus en utilisant le meilleur ensemble de classificateurs.

sélection fusion taille So1 % fausse alarm¢ % non-détecton U
MLP ensermble vote 12 8.8% 5.2% 35.4% 1.39
moyenne 13 8.6% 6.4% 25.2% 1.13
DT ensemble vote 12 10.3% 2.1% 70.9% 2.91
kpp ensemble accuracy vote 23 10.3% 0.5% 82.7% 2.77
vote 1 12.1% 1.9% 87.4% 4.54
SVM ensemble moyenne| 9 11.4% 2.0% 81.1% 4.00
classificateur ensemiple vote 6 9.0% 3.1% 52.8% 1.45
MLP ensemble vote 17 10.7% 8.1% 29.9% 3.57
moyenne 22 9.0% 5.4% 35.4% 1.94
DT ensemble vote 10 10.1% 1.4% 74.8% 2.71%
kpp ensemble diversity vote 28 10.2% 1.6% 74.0% 2.71
vote 23 11.7% 1.6% 86.6% 4.37
SVM ensemble moyenne| 1 12.1% 1.9% 87.4% 454
classificateur ensemiple vote 24 7.7% 4.0% 34.7% -
MLP ensemble 92 10.6% 6.2% 43.3% 2.94
DT ensemble 97 13.1% 6.4% 62.2% 5.91
kpp ensemble MLP 100 13.1% 4.5% 77.2% 5.84
SVM ensemble 98 12.1% 2.6% 82.7% 4.27
classificateur ensemiple 394 12.0% 1.1% 92.9% 4.20

L'utilisation de la stratégie de réseaux de newsopeur fusionner les classificateurs
n’'est pas apte a trouver une structure satisfas@st1.96). Ce fait n’est pas surprenant
pour les ensembles de kpp et SVM a cause de léalegae en matiere de diversité. Ce

n'est pas surprenant non plus pour les ensembibrds de décision a cause de leur
faiblesse en matiere de précision.

Quatre ensembles de classificateurs donnent dekatésstatistiquement équivalent au
meilleur (U<1.96) :

L’ensemble de réseaux de neurones sélectionnéa qurecision avec une
fusion basée sur le vote

L’ensemble de réseaux de neurones sélectionnéka qrécision avec une
fusion basée sur la moyenne

* L’ensemble des réseaux de neurones sélectionnés sliversité avec une
fusion basée sur la moyenne

* L’'ensemble de classificateurs sélectionnés surrégigion avec une fusion
basée sur le vote.

La fusion basée sur la moyenne améliore sensibleleemnésultats pour les ensembles
de réseaux de neurones (sélectionnés sur la mréaisimme sur la diversité). Si les

meilleurs résultats sont obtenus avec les ensendeletassificateurs sélectionnés sur la
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diversité, les ensembles de classificateurs sélaudis sur la précision sont les plus
parcimonieux (seulement 6 classificateurs indivislue

Un autre avantage des ensembles de classificatéstigue le vote peut étre utilisé
comme un intervalle de confiance sur le résultat.dxemple, si 40% des classificateurs
votent pour un défaut et 60% votent contre, onredipe qu’il n’y aura pas de défaut, mais
il sera également possible d’indiquer un niveaucdefiance faible en la prédiction
comparativement au cas ou 100% des classificasemtsd’accord pour prédire I'absence
de défaut, par exemple.

Tableau 30 - Matrice de confusion des deux meilleurs ensembles de classificateurs

Classificateur ensemble (diversité) |MLP ensemble (précision & moyenne)
Défaut non defaut o Défaut non defaut Lo
(predit) (predit) predsion (predit) (predit) precision
Defaut 39 88 30.71% 95 32 74.80%
Non defaut 23 918 97.56% 60 881 93.62%

Le Tableau 30 présente la matrice de confusion fgsudeux meilleurs ensembles de

classificateurs suivants :

+ Ensemble de classificateurs sélectionnés sur Exslte

* Ensemble de réseaux de neurones sélectionnés puédsion avec fusion
basée sur la moyenne.

Cette matrice montre que les ensembles de réseaunewrones tendent a avoir un
comportement équilibré concernant les taux de reiaetions et de fausses alarmes tandis
gue les ensembles de classificateurs favorisetatube de fausses alarmes. En comparant
ces résultats avec ceux du Tableau 27, l'utilisat@®nsembles de réseaux de neurones

améliore a la fois les taux de non-détections dadsses alarmes.

f. Exploitation du classificateur sélectionné
L’exploitation du classificateur sélectionné peafaire selon deux approches :

» Alarme. En analysant les données d’entrée a trdgersseau de neurones, il
devient possible de prédire I'occurrence de défautBavertir 'opérateur que
les conditions sont remplies pour créer le risque.

» Limitation. En utilisant le réseau de neurones piotiter la valeur des facteurs
d’entrée par une limite basse et une limite hatiseénterdisant la production
des lors qu’'un des facteurs est hors limites.s3igjit d'un facteur contrélable,
'opérateur peut le modifier pour débloquer la pratibn du lot. Sinon, la
production du lot sera planifiée plus tard, lorstggeconditions de production
(notamment météorologique) auront évolué pour redievacceptables. Le
réseau de neurones peut alors étre utilisé poliseedes plans d’expériences
complets a la place du systeme de production gbhgsilans le but de réduire
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les codts. Pour plus de sécurité, le résultat esm’expériences doivent étre
validés sur le systéme réel.

Dans ce dernier cas, suivant la philosophie de dtaglidée est d’exploiter le modele
ainsi construit pour simuler un plan d’expériencesiplet sur les parametres controlables
en fonction de I'état courant des parametres noir@lables (ou imposés par la gamme du
lot de fabrication considéré) afin de détermines kornes de réglage optimal des
parameétres contrélables. La Figure 36 présentexemgle de réalisation d'une telle
simulation de plan d’expériences en exploitant cenchaasificateur, le meilleur MLP. Le
nombre de modalités est fixé a 10 pour I'ensemébtefdcteurs controlables.

Les facteurs non contrélables sont eux fixés macdmditions courantes dans lesquelles
évolue le systeme (température actuelle, pressobnele ...) ou par la gamme de
fabrication du lot considéré (nombre de passes,bn@me couches ...). Dans I'exemple
considéré ces parametres imposés par la gamme shonlofixés a :

» 1 pour le nombre de passes et de couches,
* Leurs valeurs médianes pour les temps par tabtgé@ de laque et nombre
de piéces.

Les facteurs non-contrdlables imposés par I'enviesnent du systeme sont pour
'exemple fixés a leurs valeurs médianes.

L'effet de chaque facteur; a un niveaw; est donné classiquement par la moyenne des
résultats (occurrence de défaut) obtenu quard A; moins la moyenne des résultats
obtenus avec toutes les expériences. Quand urestfpositif, cela implique que le niveau
considéré augmente la probabilité d’apparition dleéfaut. Quand il est négatif, le niveau
considéré réduit donc la probabilité d'apparitiond défaut. L'intéraction entre les
facteurs peut étre étudiée de la méme maniére.

La Figure 36 présente les résultats obtenus aveteikeur réseau de neurones. Elle
montre que le taux de chargement de la table mpadt relativement faible sur I'apparition
de défauts. Par contre, 'augmentation du gramnzage effet trées important. Un fort
grammage aura tendance a générer beaucoup pléfalesd Le temps de séchage a aussi
un impact. C’est cette fois un temps de séchagecwart qui aura tendance a générer plus
de défauts. Ce plan d’expériences nous permetd®figer, pour un lot considéré, et dans
les conditions courantes d’utilisation, des valdumnites de réglages pour les trois facteurs
contrblables afin de limiter le risque de défagtrain ».
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Figure 36 - Résultats du plan d'expériences en utilisant le meilleur réseau de neurones.

La Figure 37 présente un travail similaire réalaeec le meilleur ensemble
classificateur. A cause de la diversité des diff&yelassificateurs constituant I'ensemble,
impact de chacun des effets est présenté sofsri@e d’'une enveloppe qui inclut donc
les résultats de tous les classificateurs. L'infation globale fournit par I'ensemble est
donc plus complete que celle fournie par un sadsificateur. Si 'ensemble de réseaux
de neurones confirme bien que le taux de chargean@mimpact tres faible sur I'apparition
de défauts, il affine cependant les résultats p@rammage et le temps de séchage en
montrant qu’il existe des bornes hautes et bassdgla desquelles 'occurrence de défauts
augmente. Cette information ne pouvait pas étrernla par I'utilisation seule du meilleur
réseau de neurones. Ces résultats qui se tradam®nte de la connaissance du processus
se révelent tres utiles pour le réglage des parameét leur valeur optimale sous la
contrainte des facteurs incontrélables comme leiefias météorologiques par exemple.
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Figure 37 - Résultats du plan d'expériences en utilisant un ensemble classificateur.

Ces travaux montrent que la méthode proposéeasicbédible et qu'il est possible de
construire un classificateur (unique ou ensemtdpable de prédire le risque d’apparition
de défauts et exploitable pour déterminer des plaige réglages pour les parametres
controlables.

Cependant, ce modeéle est statique alors que lemsgstéel (ou son environnement) est
susceptible d’évoluer au cours du temps. La deuxiéape de notre méthode propose alors
une procédure d’adaptation requise dans le butapiad le modéle au systeme réel dés

gu’un changement est détecté.

IV.2.4  Conception de I'observateur

Au paragraphe 11.3.3, nous avons proposé une pupeéoermettant d’adapter notre

classificateur aux évolutions du systéme ou devitennement.

IV.2.4.1 Besoin d’adaptation du classificateur

Parmi les raisons de dérive énoncées au paragiagte qui sont a l'origine des
désynchronisations entre le systéme physiquenabtiele construit, la premiére rencontrée
pour notre application concerne I'évolution desapagtres d’entrée. En effet, le modele
ayant réalisé son apprentissage sur des plagese®de parametres d’entrée, les résultats
gu’il fournira ne peuvent étre valides que si cegées restent dans les plages qui ont
permis I'apprentissage. Cette partie (Figure 38s@nte I'évolution d’un des paramétres
environnementaux (la température), dans la basdodeées utilisée pour les phases
d’apprentissage et de validation (en bleu) et darisase de données correspondant a la

mise en exploitation du modele classificateur. €étolution fait apparaitre des domaines
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de fonctionnement dans la base de données d’exipbmitqui n’existaient pas dans la base
de données d’apprentissage (températures négatives)

First database

{learning and val'\dation' Wi daahaas

(running)

Temperature ('C)

Figure 38 - Différence entre le domaine d'apprentissage et le domaine d'utilisation.

Aprées mise en service du classificateur, 446 donfg@ent collectées et I'exploitation
de ces données a conduit a 73% de non-détectiBetde faux positifs. Ces résultats
tres décevants peuvent s'expliquer par la difféeateconditions de fabrication entre les 2
périodes (apprentissage + validation et utilisgtmmmstatée sur la température mais aussi
sur d’autres parametres d’entrée.

Ce type de changements de comportement est cofisioi@me une dérive lente. Il peut
exister des changements de comportement beaucaugp kplusques qui résultent
généralement d’événements ayant un impact suotepsus de fabrication.

Jusqu’a ce changement qui peut ne pas étre cosnopdeateurs ou experts, le modele
fournira des résultats conformes a la réalité. kengple d’'une telle évolution brusque est
présenté sur la Figure 39 ou l'on peut voir uneiveéfranche sur les statistiques
d’apparition du défaut « grain sur chants » aurtalérs du 22 juin. Les données collectées
dans I'environnement du poste de travail ne peenetpas de savoir s’il y a eu un
changement sur un paramétre d’entrée influent éudli si le domaine d'utilisation était
trop différent du domaine d’apprentissage. Dansdg présenté, il pourrait s’agir par
exemple d’'un défaut du compresseur qui ne permettes une aspiration suffisante pour
le dépoussiérage total des pieces. Quelle qu’¢tasw@ison, le modéle du systeme construit
avant le changement n’est plus représentatif dyoootement de ce méme systeme apres

changement.
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Figure 39 - Historique d'apparition de grains sur les chants.

Il est donc nécessaire d'étre capable de déteetd¢eld changements et d’adapter le

modele si besoin.

IV.2.4.2 Déclencher le réapprentissage avec les cartes de@e

En donnant au systéme de prévision de la qualitépacité de vérifier ses hypothéses
en restant informé de la réalité, il devient capal# reconnaitre ses erreurs et de réagir en
fonction. Cette capacité lui est conférée d’'und par le biais d’'une carte de contréle
permettant de déterminer quand une adaptation di¢lmest rendue nécessaire, et d'autre
part, par un test de Page Hinkley permettant derehiter le volume de données sur lequel
doit avoir lieu le réapprentissage comme préseatés da partie 11.3.3. La Figure 40
présente une resynchronisation du systéme suite detection d’'une dérive dans ses
prévisions par l'utilisation d’'une carte de conérdla courbe en rose représente la prévision
s'il n’y avait pas eu de réapprentissage qui a@t@thors limites dés le troisieme lot de
données. Grace au réapprentissage qui a lieu #prdsuxiéme lot de données, les
prévisions sur le troisieme lot de données rediglnlies et ne nécessitent pas un deuxieme

réapprentissage.

Page 122



Application industrielle

CONTROLE STATISTIQUE DES PROCESSUS
% mauvaise T T T T :
classification

0.35 7

/

UCL 99.8%

UCL 95%

LCL99.8%
0.05 : :

1 , 2 3 Echantillons
réapprentissage
——— sans réapprentissage

Figure 40 - Réaction face a la détection d'une dérive par le systéme lui-méme.

IV.2.5 Résultats et discussions

L'implémentation de ce systeme de prévision deola-qualité sur le robot de laquage
de I'entreprise permet de limiter la productiomde-qualité dont I'importance a un impact
démontré (cf partie 111.2.1) sur les flux. Cepenlanivant le type de défaut considéré, un
classificateur seul, dont I'apprentissage serdivelaent simple, peut parfois suffire, mais
il sera parfois nécessaire de mettre en place sendnle de classificateurs, ce qui sera une
tache plus conséquente. Dans certains autres macsefoant des facteurs majoritairement
liées a ’'humain), méme un ensemble de classificataa pourra pas prévoir avec fiabilité
'apparition de défauts. Le systeme proposé aura doen pour vocation de diminuer
'apparition de la non-qualité et non de la supgriotalement et nécessitera une analyse
poussée pour chacun des défauts envisagés. Il § donc autant de systemes
« Classificateur-Observateur » que de défauts aedler, chacun étant capable de
surveiller sa propre dérive et de deéclencher urppEmtissage si besoin. Limiter
l'apparition de la non-qualité a une conséquencecth sur la simplification et la
rationalisation des flux. Ces derniers vont étrduits en nombre et en volume et leur

pilotage va devenir alors moins compliqué.
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IV.3EVOLUTION REACTIVE DES REGLES DE PILOTAGE EN FONGITIO
DE L'ETAT DE SATURATION DE ATELIER

Partie 1

Anticipation de la
non-qualité par
réseaux de
neurones

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

Application

Ordonnanceur

Partie 2 Conteneurs

intelligents
présents dans la
zone en amont du

poste critique

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation par
cartographie
dynamique

IV.3.1 Application et perspective d’'implémentation

Cette partie n'a pas pu a I'heure actuelle étrelémpntée dans I'entreprise. De
nombreuses régles de priorité sont mises en ceanvi@etion de criteres principalement
visuels tels que le nombre de lots dans une fildtehte par exemple. A cause de la
multiplicité de ces regles et de la visibilité wnégnent locale des opérateurs du poste, les
décisions de priorisation sont parfois difficilesseuvent non adaptées réellement a la
situation. L'apport du systeme de cartographie ellsuserait non négligeable en tant
gu’aide a la décision offrant une vue dynamiques glompléte de la situation de saturation

de la zone en question.
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En revanche, une application a été menée a pantiodnées simulées a l'aide du modéle
présenté dans la partie 111.3.1. C’est cette appibe que nous détaillerons ici. Les données
ont été collectées en lancant différents scéndeagmulation pour trois valeurs différents
de Niefaus Nwip €t de régles de pilotage (EDD, FIFO et SPT).

IV.3.2 Construction de la cartographie des états de satioma par
clustering

Comme évoqué dans la partie 111.3.8.2, I'algorithifreneans est utilisé dans le but de
définir correctement les zones de comportementadeattographie. Le traitement des
données a été réalisé avec SCILAB qui contientveatént une version standard de
I'algorithme K-means dans la librairie de foncti@hslogiciel. Les parametres choisis sont
les suivants :

« Nombre de clusters : 4
+ Distance : Euclidienne

La Figure 41 montre les résultats obtenus sur desiées en utilisant l'algorithme K-

means avec les réglages décrit ci-dessus.

Nuip
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0 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 Niefect

Figure 41 - Résultats obtenus avec I'algorithme K-means avec la distance Euclidienne

Les bornes entre les différentes zones sont traeéeemblent en accord avec la
cartographie construite plus intuitivement dangdetie 111.3.8.1.
L’étape suivante consiste a associer a chacunesieanes la regle de pilotage (ou la

consigne) la plus adaptée a fournir a 'opérateur.
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IV.3.3 Association des regles de pilotage

Afin d’'associer les regles de pilotage (ou des igmes) a la cartographie établie
précédemment, nous avons réalisé un plan d’expé&sede Taguchi dont I'enjeu a été
d’identifier I'influence des variablesddaus Nwip €t de la régle de pilotage sur le systéme.
La définition des niveaux a conduit a choisir lesdalités décrites dans le Tableau 31.

Celles-ci I'ont été de maniere a correspondre aétis strictement différents.

Tableau 31 - Niveaux des facteurs du plan d'expérience.

Facteurs Niveaux

Npéfaut Faible (30%), moyen (45%), fort (60%)
Nwip Faible, moyen, fort

Regle de pilotage EDD, FIFO, SPT

D’un point de vue opérateur, la regle la plus aglaptu fonctionnement de 'atelier est
la regle FIFO avec un traitement des lots dansdi®rde leur arrivée sans besoin
d’'information supplémentaire. La régle EDD est aapplicable aisément des lors que les
dates de départ sont clairement indiquées suralettgs organisées de maniere a pouvoir
choisir n'importe laquelle. En revanche la regld ®Bt plus difficile & mettre en place car,
dépendant du temps de travall, il faut alors canmaau moment du choix du prochain
travail a réaliser, les temps gamme de tous leslisponibles. Cette information disponible
dans 'ERP n’est pas forcément affichée directensentla fiche suiveuse des lots étant
donné gu’il y en a une par poste de travail/ pltis&a gamme. La mise en place de cette
derniere régle nécessite donc la présence d’uaragstl'information performant. On peut
imaginer éventuellement la présence de cette irdbom directement sur le produit/lot lui-
méme, grace a des technologies Auto-ID, qui perordttle la restituer au bon moment ou
par consensus avec les lots/produits voisins.

L’objectif mesuré du plan d’expériences est le nmmite retards, conformément aux
autres analyses meneées précédemment. La Figurerdt2entes résultats sous la forme des

graphiques d’effets de Taguchi.
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Graphiques de Taguchi

Figure 42 - Plan d'expériences de Taguchi présentant I'influence du WIP, de Ndefaut, des regles de pilotage et de leurs
interactions.

Les 3 premieres courbes montrent I'impact des &¢as individuellement. Analysées
seules, elles confirment que le cas le plus favenabur ne pas avoir de retards et d’utiliser
une regle SPT dans des conditions de Work In Psofagble et avec peu de défauts.
Cependant lorsqu’on s’intéresse aux interactioas 8 courbes de droite), on se rend
compte que, dans des conditions de Work In Praateds taux de réparations imposées, la
regle de pilotage la plus adaptée n’est pas tosijlauméme. On peut construire le Tableau
32 qui présente la regle la plus adaptée a unatisitudonnée par la valeur des deux

indicateurs considéreés.

Tableau 32 - Meilleure régle de pilotage en fonction des valeurs d'indicateurs imposés.

Npéfaut
30% 45% 60%
WIP Fort SPT SPT SPT
Moyen EDD SPT SPT
Faible EDD EDD SPT

La limite correspondant au basculement entre EDBRI est donc la courbe verte
centrale sur la Figure 41. Les deux autres cowsbesdonc des limites d’état de saturation
mais qui ne justifient pas le passage d’'une reglpilbtage a I'autre parmi les 3 régles
envisagées. On peut en revanche associer a chamsmeones des alertes et des

recommandations telles que présentées dans lealaB8e
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Tableau 33 - Préconisation de travail en fonction des zones de saturation de I'atelier.

Zonel | Zone 2 Zone 3 Zone 4
Regle de pilotage préconisée EDD EDD SPT SPT
Attribuer une | Définir les
Augmenter .
. | personne au | lots a
. la capacité o R o
Recommandations suivi des pieces prioriser au
du poste de _ o
) _ potentiellement détriment
réparation.

en retard. des autres.

La recommandation de la zone 2 a pour objectifédieiire rapidement le nombre de
réparations en cours et donc de déplacer le pepnésentant I'état de saturation de I'atelier
vers la gauche afin de revenir en zone 1. Desgoesle point repasse en zone 1, on peut
revenir a une capacité normale pour le poste deraépn.

La recommandation de la zone 3 a pour objectifid@gplus sur le nombre de retards.
L’action combinée sur les retards et sur les rémars aura tendance a déplacer le point
simultanément vers le bas et vers la gauche avec ggectif de rejoindre la zone 2
rapidement.

La recommandation de la zone 4 est plut6t palkatwnt la situation est grave. Elle tente
de « sauver » les lots d'une importance haute anddnnant temporairement le traitement
des autres. Cette zone, matérialisée en rouga sartographie, est idéalement a ne jamais
atteindre !

IV.3.4 Résultats et discussions

Dans ce chapitre, nous avons travaillé sur des@meimulées avec ARENA sur le
modele présenté dans la partie 111.3.1 afin de woime une cartographie. Nous avons
déterminé 4 clusters de données qui correspondédntanes de saturation de I'atelier.
Grace a un plan d’expériences réalisé sur les méorasées, nous avons pu identifier les
2 regles les mieux adaptées aux difféerentes simmtet les répartir sur les 4 zones

représentées dans le Tableau 33. Comme évoquéadaantsie 111.3.7, 'avantage principal
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de cette méthode est donc son aspect simple &l \ddapté a I'utilisation intuitive sur le
terrain. Elle est clairement tournée vers l'appiara facile et rapide ainsi que vers la
communication et la responsabilisation des ouvriers

IV.4CONTAINER INTELLIGENT

Partie 2
(Chapitre 1)

Anticipation de
la non-qualité

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

(Chapitre 4)

Ordonnanceur
centralisé assisté
par le produit

Régle(s) de pilotage a utiliser dans Ig
contexte courant

Partie 3

(Chapitre 3)

(Chapitre 2)

Conteneurs
intelligents

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation

IV.4.1 Choix de la stratégie d’identification
IV.4.1.1 Avantages d’une identification a la piece

Dans les entreprises fabriquant du sur-mesuregmogant sur des produits a forte valeur
ajoutée, I'identification a la piece est souventpe comme incontournable. En effet, parce

gue chaque piéce fabriquée est differente, et mpreda diversité des produits a tendance
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a augmenter, l'identification a la piece permdtadaabilité unitaire en matiere d’historique
et de localisation.

Avant l'arrivée de la technologie RFID, de nombe=isautres technologies
d’identification avaient été testées sans succés et fait I'entreprise en restait toujours a
I'utilisation de fiches suiveuses. Avec les promsssle la RFID, cette technologie
attractive meéritait d’étre étudiée en profondeunrparer parti de ses nombreux avantages.

Une étude d’adaptation technologique a donc été&men

IV.4.1.2 Adaptation technologique

Les supports RFID sont de natures diverses etaarigutilisation de la technologie
ainsi que les contraintes liées au produit a ifientront conditionner le choix du support.
De par le fait que le systeme devra fonctionnebb@icle ouverte, c'est-a-dire que chaque
panneau aura un tag non récupérable et qu’il faddre acheter autant de tags que de
pieces a fabriquer, I'idée initiale était de sert@u vers le tag le moins cher possible :
l'inlay, initialement congu pour étre directementlé sur la piéce a suivre.

Cependant, méme si cette facon de taguer la p&icdes plus simples, elle pose le
méme probleme de décollement/recollement qui axaiiez avec les codes a barres et qui
avait finalement conduit a 'abandon de ces desraerprofit des fiches suiveuses.

Si I'on décide d’insérer le tag a l'intérieur dunp@au pour éviter ce probleme, il est
nécessaire de le dissimuler en garantissant un@égda surface irréprochable dans le
temps, et ce de maniére facilement industrialisable

De nombreux essais ont été menés, mais toujourgs sgechage et/ou tests de
vieillissement, 'emplacement du tag était ou remart visible a I'ceil alors qu’aucune
déformation n’était perceptible au toucher. En daenieux apprécier la sensibilité de I'ceil
et de nous faire une idée de la déformation phgsapeeptable pour rester invisible, nous
avons fait établir un profil de surface par le Cemterrégional de Métrologie de la maison

de I'entreprise de I'Yonne présenté en Figure 43.
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Profils du premier essai réalisé a I'Enstib
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Figure 43 : Profil réel de I'état de surface.

Le résultat obtenu montre qu’il s’agit d'une bosieelaque qui pourrait étre due a la
colle qui gonflerait Iégérement ou a un effet dedlmans le cas ou un micro-creux existerait
entre l'insert et le panneau. La largeur du liséséble a pu étre mesurée a environ 0,7 mm
et la différence de planéité maximale a environmi@ons. Cette différence extrémement
faible et pourtant visible a I'ceil nu témoigne dmripleur du probléme car elle signifie
gu’il faut réaliser une planéité de surface quasinparfaite pour que l'insertion ne soit pas
visible.

Un plan d’expériences a donc été mené de manianalgser l'influence des facteurs
jugés critiques sur la qualité de I'insertion (vAimnexe en partie VII). L’enjeu de ce plan
d’expériences était donc de pouvoir trouver unatsm d'implantation de la technologie
RFID afin de Il'utiliser sans décollements/recollensesuccessifs des inlays. Utiliser des
tourillons comme « rebouchage » est une solutiamasoment utilisée lorsqu’une erreur
de percage et faite et qu’il existe un tourillondiameétre correspondant. Toutefois, de par
son cote aléatoire, cette solution n’est utilisee dans des zones qui ne sont pas destinées
a étre visibles (derriere les charnieres par exempCependant, la faisabilité des
expériences est bien démontrée par les «répasatiaqui ont déja été faites dans
I'entreprise.

Etant donné que le moindre grain de poussiere Bsemrelief par la laque, I'objectif
n'est donc pas de n'avoir aucune marque a I'endfaisertion, mais d’en obtenir une
suffisamment discrete pour ne pas engendrer de oiitnt. La mesure des résultats passe
par l'intermédiaire d’'une échelle qualitative viBaallant de 0 a 5 dont seuls les niveaux
0 et 1 seront acceptables pour le client. Pour glius précis, il aurait été possible

d’envisager le méme type de mesure que celui pi&senFigure 43, mais cette solution
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onéreuse et chronophage ne se justifie pas a dausgpréciation principalement visuelle
de la non-qualité.

Suite a I'échec de ce nouveau plan d’expérienceisng fournira pas non plus de
solution acceptable pour le client et face a I'paxité des experts de fournir d’autres
potentielles explications a ces incontournableawtéfde surface, la technologie RFID finit
par étre mise de co6té. D’autres solutions d’idadifon sont alors envisagees telles que le
marquage laser, le marquage par micro-percus&mieré invisible mais chacune présente
des contraintes rédhibitoires.

IV.4.1.3 Inconvénients d’une identification a la piece

Au vu des essais décrits précédemment et en ar(pexige VII), il est évident que
l'inconvénient principal est donc la difficulté d&aliser techniquement cette identification
a la piece.

IV.4.2 L’identification intuitive du « noyau élémentaire »

Il a donc fallu rechercher une granularité d’idéodition différente en s’intéressant au
« lot » plutdt qu’a la « piece ». Des recherchadesterrain ont permis de valider le fait
gue des groupes de pieces, pourtant différentégisnt ensemble la méme gamme de
production. L'idée était d’isoler les caractérisig similaires de ces pieces de maniéere a
prévoir a I'avance ces regroupements qu’on nomiparda suite « noyaux élémentaires ».
Les fiches suiveuses étaient d’ailleurs naturell@ndditées en fonction de ces groupes de
pieces a caractéristiques similaires. Les caratiguies retenues ont été les suivantes :

e Semaine

* Client

* Famille de piéce (incluant le modele et la finijion
» Couleur

» Circuit court

L'ERP de l'entreprise ne permettant pas nativenwmnttype de regroupement, un
programme « lotisseur » a été développé sur la lhigse techniques classiques de
« groupements analogiques » issues de la techeatieggroupes (TG) apparue dés 1959
(McAuley, 1972). Il s'agit d'une méthode qui consisx regrouper les piéces pour les
concevoir et les fabriquer en tirant profit de analogies/morphologie. Ces analogies
peuvent étre définies a partir d’'une piece imageajui présente tous les détails
géomeétriques existant dans les pieces qui compaserfamille. Il est donc nécessaire de

faire une analyse géométrique des pieces en teamte de leurs gammes d’usinage. La
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TG est un bon outil pour rationaliser et ordonm@epidoduction, des pieces aux différents
stades de leur réalisation. Nous l'avons donc sétilpour formaliser des « noyaux
élémentaires » par regroupement des piéces a&astiques similaires sous une référence
de lot unique.

Au niveau du poste de travail ces noyaux élémeasggieuvent étre regroupés suivant
des pré-requis machine (par exemple, au laquagepmviaut regrouper les lots de méme
couleur tandis qu’a l'usinage, mieux vaut regroupsrots de la méme épaisseur qui sont
donc a usiner dans le méme panneau) en lot dec#gior. Ce sont donc ces lots de

fabrication qu’il faudra par la suite planifier das postes de travail.

Dégroupage aprés Regroupement suivant Dégroupage aprés
poste de charge 1 caractéristiques poste de charge 2 Passage sur le poste de charge 2 poste de charge 2
=) s B = L1
.l - L
m lots minimaux r2 lots de fabrication Ordonnancement simplifié m lots minimaux
pour le poste de charge 2 des r2 lots de fabrication

Figure 44 : Regroupement des noyaux élémentairdstene fabrication.

Ce nouveau niveau de granularité oblige a géreévestuelles « sorties » de lots. En
effet, principalement pour des raisons qualitétabees pieces sont amenées a quitter leur
lot d’origine pour emprunter une gamme différenia@aliser une reprise dans leur propre
gamme. Cette division physique du lot est inforseipar le formulaire de « déclaration
d’une réparation » qui confére un nouveau numértoda la(les) piéce(s) qui vont étre
séparées du lot initial et qui permet I'impresgiomouvel identifiant unique. Ce processus
est appelé « généalogie » en raison de sa repaéisenpossible sous forme d’arbre
(présenté sur la Figure 45) rappelant I'arbre deégibgie d’une famille. Les lots prennent

d’ailleurs le nom de lot parent et de lot fils.
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N
Lot 1256
45 pieces
I
I |
A )
Lot 1287 Lot 1293
7 piéces 2 pieces
(erreur usinage) (retouche suite coup)
N
Lot 1295
1 piéce

(mauvaise retouche)

Figure 45 - Exemple de généalogie

Sur cet exemple, le lot initial de 45 pieces (Ib@Ra d’abord été divisé en 2 lots
immédiatement aprés l'usinage a cause d’une edeedecoupe. Il a alors donné naissance
a un nouveau lot de 7 pieces (Id 1287). Les 38epieestantes ont continué leur chemin
dans le lot 1256. Lors de son passage dans I'afmiessage, 2 pieces ont d( étre réparées
et ont donc formé ensemble un nouveau lot fils1283). Les 36 autres piéces ont pu
continuer leur chemin. On a donc a cet instant8 ddférents enfants du lot initial 1256
qui circulent indépendamment dans I'atelier. Si deg deux réparations n’est pas correcte
et doit étre reprise, ce sera alors 4 lots quuédront dans I'atelier dont 2 lots unitaires (les
lots 1293 (qui a donc perdu une piéce) et 1295).

Ce systeme de généalogie permet de conserverriiafion de tracabilité au sens

localisation comme identification tout au long dechaine de production.

IV.4.2.1 Avantages du suivi au lot

La tracabilité au lot permet aux opérateurs deteragir avec le MES que deux fois
(lors du début de travail et fin de travail) pat; ke qui engendre un gain de temps (et de

mouvement) non négligeable par rapport a une ddmarde production a la piece.
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Le lotissement n’intervient pas apres le calcul Besoins mais des la saisie de
commande par la logistique ce qui permet encorg géuréactivité pour le déclenchement
de l'usinage.

IV.4.2.2 Inconvénients du suivi par lot

En identifiant les lots et non plus les piecesn’ést plus possible de connaitre
exactement le détail du passage d’'une piece sumachine. Par exemple, concernant la
remontée d’informations, nous aurons un temps @consommation matiére pour un lot
et non par piece. Il faudra alors utiliser des @t@s en fonction du nombre de piéces ou de
la surface travaillée afin de revenir a des tempsconsommations unitaires. Cette
dégradation de la précision n’est cependant patalite face au gain d’'information que le
systeme représente.

IV.4.2.3 Perspectives

Une constatation sur le terrain concerne les lotséquents qui vont étre répartis sur
plusieurs palettes. Ainsi, les palettes peuvemegeuver séparées sur plusieurs postes de
travail et donc a des étapes/phases différentés gemme de fabrication. Ce point n’est
pas forcément bloquant d’'un point de vue tracabpiirement informatique car il suffit
d’identifier les deux palettes avec le méme « idie»lot pour que chacune des palettes
puissent étre « badgées » lors du début et da efiravail. Cependant, le contenu exact
de chacune des palettes n’est pas connu et il pastonséquent, pas possible de retrouver
une piece sans avoir a « dépiler » les deux paletire solution serait d’intégrer a ce
lotisseur la notion de volume physique en limitenhombre maximum de pieces (ou la
surface ou le volume) pour s’adapter mieux au ea@nitet créer un seul lot par contenant.
Cette solution permettrait aussi de catégorisertypss de piéces par contenant (par
exemple les petites pieces sur une palette etdeslgs sur une autre) de maniere a faciliter

le travail de certains postes de travalil.

IV.4.3 La notion de container intelligent

Au-dela de la simple identification, la volonté wndre le container intelligent s’est
traduite par de multiples raisons :

» Latracabilité avec le suivi dans I'atelier d’urogpe de produits ayant la méme
gamme de fabrication

* Le partage d’informations de priorisation tellee@a date de livraison ou son
degré d’'urgence
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» L’aiguillage automatique par I'embarquement de @ssances sur les
chemins (gammes de fabrication) que les contaieirsent emprunter dans
I'atelier et les difféerentes alternatives possibles

* La communication avec les machines et autres sestéais que le systeme de
prévision de la qualité présenté précédemment.

» La collecte d’'informations « terrains » au fil dgdbrication telles que le temps
passé dans un four de séchage par exemple.

Dans notre vision du systéme, c’est ce containenengui est au cceur de la décision. Il
est possible d’envisager différentes manieres diuggr la décision. Nous en proposons
un exemple sur la Figure 46 ou le container neadégsa présence que si les « conditions
qualité » sont réunies, permettant ainsi de nespesharger le travail de I'ordonnanceur
qui ne travaille alors qu’avec les lots présentssda zone et déja validés par le systeme
gualité. Ces conditions lui permettent donc d’écoiser du temps de traitement et
d’envisager qu’un simple algorithme traditionnelpgegrammation linéaire puisse réaliser
cette fonction qui semblait particulierement compée sans cette décomposition des
taches entre les difféerents systémes acteurs. @astrevanche a la charge de
'ordonnanceur de s’assurer de la regle de pilotagéliser pour son ordonnancement et
de demander les informations nécessaires auxlotsegsont signalés comme disponibles
a 'ordonnancement. La nature des informations aeldeas varient donc en fonction de la
regle de pilotage en cours préconisée par la aapbge visuelle. Une regle FIFO ne
requerra que la date d’entrée dans la zone a catlaement dynamique tandis qu’une regle

EDD requerra la date d’expédition souhaitée pamgte.
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Arrivée dans une zone &
ordonnancement dynamique X

1 Déterminer le poste
sulvant possible

X0

Pas de poste suivant

Figure 46 -

=]

== Poste suivant disponible

2 Transmettre informations pour évaluation
par le systéme qualité du poste choisi

= Risque faible Risque éleve

Evaluer risque d'attendre
jusqu'au prochain créneau

= Risque faible

Risque élevé

Evaluer possibilité de passer
sur une autre machine

Slgnal nouveau créneau
ordonnancement recu

Transmettre les informations nécessaires
au systéme d'ordonnancement

Réception horaire de passage

Attendre horaire de passage I

Fin travail sur le poste

Sauvegarder données
de production

Données sauvegardees

X0

Exemple de logigramme d'un containézliigent

Résultats et discussions

Méme si la volonté premiere de I'entreprise étairnée vers l'identification a la piece,
les contraintes techniques de lien entre le pragtgon identifiant infotronique ont conduit
a reconsidérer I'unité de gestion. L’observationlsuerrain a permis de définir le « noyau
€lémentaire » a considérer par groupage des ptresiractéristiques équivalentes que
nous pouvons considérer comme un « container >gpeiges pieces suivront la méme
gamme et donc le méme «chemin » dans l'atelieestCla volonté de donner a ces
containers une capacité d’interaction avec lessyss voisins qui permet d’envisager la
simplification du probleme d’ordonnancement au topar application du concept de
« contrOle par le produit ». Dans l'utilisation aelle du systeme, le container a déja atteint
un certain niveau d'intelligence illustré sur lgiie 47 (Meyer, Framling, & Holmstrém,

2009) car c’est lui qui fournit les informations geoduction a l'utilisateur (standards,
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consignes particuliéres, etc...) et est capable deariser une information saisie par
I'opérateur pour la diffuser plus tard.

Niveau de maturité de information

P do déwigiom § perliv 3

dm lmaliee s

Cicnerwnan i mlommabism

A Lrreors 1o miaean

5 Conluiner

Sur Tabel Y

Lecalisation de Finfarmation Miveau d'agrégation de I'information

Figure 47 — Description du niveau d’intelligence du systéme en place

Dans le futur, il est envisagé d'utiliser les tealmgies infotroniques pour identifier ces
containers afin de pouvoir changer la localisaterfinformation.

Le logigramme présenté en Figure 46 (et en référara Figure 47) nous permet déja
de situer leniveau de maturité de l'informatioau niveau « prise de décision a partir
d’'information » bien que le systeme lui-méme net sa@ipable que de proposer des
alternatives et laisse encore I'opérateur chdigimiveau « génération d’informations » est
guant a lui déja mis en ceuvre lors de linteratdivilu container avec le systeme
d’ordonnancement puisqu’il calcule et transmetispahibilité en fonction d’'une demande
auprés du systeme qualité et des informations gatile lui-méme.

On peut donc par extension qualifier notre noy@meéhtaire d’ « intelligent ».
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IV.5ORDONNANCEUR CENTRALISE ASSISTE PAR LE PRODUIT

Partie 1

Anticipation de la
non-qualité par
réseaux de
neurones

Zones de planification interdite pour
des lots a certaines caractéristiques

Application

Ordonnanceur
centralisé assisté
par le produit

Régle(s) de pilotage a utiliser dans I@
contexte courant

Partie 2 Conteneurs

intelligents
présents dans la
zone en amont du
poste critique

Adaptation des régles
de pilotage a la
situation de
perturbation par
cartographie dynamique

IV.5.1 Descriptif du probleme

Nous considérons toujours ici que le poste goutofatelier est le robot de laquage et
gue I'optimisation de son travail est une pistepdmgrés indéniable pour I'entreprise. Un
stock tampon en amont de celui-ci permet de neigalaéfamer et les postes de travail en
aval vont étre asservis a son rythme. De plugbetrest I'un des principaux responsables
de la non-qualité comme présenté précédemmeneioétant aussi lui-méme un poste de
réparation de ces non-qualités. Son fonctionnereanhombre de tables figé oblige a
penser un ordonnancement non plus a l'unité « tenfpsures, minutes, ...) mais a l'unité
« table ». Le principe de retournements succeflsifisage du dos, puis de la face, puis

encore éventuellement un vernis) oblige a imagohes algorithmes de type fenétres
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interdites et a placer des lots de maniére spatiaies les fenétres restantes autorisées

comme présenté sur la Figure 48.

s . .
s . S
s . o
S e
" e

Figure 48 - lllustration de la problématique d'ordonnancement sur le robot de laquage.

Si on ajoute a cela la nécessité de réactivité pouroir rajouter en dynamique la

réparation d’'un lot de pieces, ou s’adapter & unqua de matieére premiére, le probleme
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devient particulierement complexe. Pour autarle siombre de lots arrivant dans la zone
de stockage n’est pas trop important, une sol@ratytique pourrait étre utilisée. Dans la
suite nous proposons une premiere solution mathguneapuis une deuxieme qui mettrait

en ceuvre une application du contréle par le produit

IV.5.2 Solution par programmation linéaire

Les problemes d’'ordonnancement de complexité raedole sont souvent abordés avec
des programmes linéaires. Nous proposons ici ugranome linéaire qui a été implémenté
avec Xpress IVE et qui a pu permettre de résoudrendniere optimale les problemes
d’ordonnancement a faible échelle sur le robotdeidge.

IV.5.2.1 Hypotheses

* Uniguement sur le robot de laguage.
» Contraintes spatiales plutét que temporelles.
» Déchargements puis rechargements de lots non sggori

IV.5.2.2 Parameétres

* N; :nombre de lots a produire

* B;aveci € [1,N;] : nombre de passages duilsur la machine

* N :nombre de tables avant planification du passageant sur la machine

e M=1000: parameétre de grande valeur nécessaire @ tlermination des
contraintes alternatives

* e;aveci € [1,N;] : occupation spatiale (hombre de tables) du lot

* d;aveci € [1,N;] : la date d’exigibilité du lot

IV.5.2.3 Variables

+ Soits; ; le numéro de table pour le débutjéft® passage du létsur la machine

* Soit z; j,, les variables binaires de décision pour assurgriditeé de la
ressource. Elles correspondent aussi a la notigorémédence (0 si lg¢™¢
passage du latprécéde 16°™¢ passage du ldt)

» Soitp la variable de priorité maximale assurant la lirgzion de notre objectif
de minimisation du; 5, maximal

» Soitr; les variables binaires correspondant au retardyXjon (0) du lot

IV.5.2.4 Contraintes

Les passages doivent étre faits dans l'ordre etedpacés d; tables pour éviter les

déchargements/rechargements :
Vi € [1, Nl] VJ € [1, Bi - 1] Si,j+1 = Si,j + Nt (16)
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La machine ne peut travailler que sur un lot ala fcontraintes alternatives d’unicité

de la ressource) :

VkE[LN] k=#i

Vie[LB 1#j

vi € [1,N,] Vj€[1,B] {

{ M x Zijkl + Skl = Sij + e;
Sk,l < Si,j — €k + M X (1 - Zi,]',k,l)

Contraintes de linéarisation de I'objectif. Dant&éormule, lee; est un parametre de
réglage que I'on a fixé a une valeur importantergmen privilégier la date de sortie de la
derniere table, sans quoi, I'équation va privilédgedate de placement du dernier lot.

Vie[LN] sip,<pte (18)
Le lot est soit en retard, soit a I'heure (conti@snalternatives de détermination du

retard) :

Mx(l_ri)+si,Bi+Nt+ei2di

19
Si,Bi+Nt+ei£di+Mxri ( )

Vie[LN] {

IV.5.2.5 Objectifs possibles

La fonction objectif de notre programme linéairaitpétre de différentes formes. On
peut envisager que ce soit un parametre directefoami par la cartographie et donc
adapté a I'état de saturation de I'atelier. Noussentons ici 3 possibilités correspondant
aux parametres, variables et contraintes décnits & paragraphes précédents.

* Minimiser la somme de toutes les variables de déesitderniers passages :
Minimiser ¥ e[1,n;1 Sip (20)
» Minimiser les; 5, maxi (équivalent au cmax) :

Minimiserp (21

* Minimiser le nombre de retards :

Minimiser Yic(1 v (22)
IV.5.2.6 Temps de calcul

Lorsqu’on choisit I'objectif portant sur le nombde retards (23), la résolution du
probléme pour 8 lots prend environ 7 secondes. émenrésolution pour un lot de plus
prend environ 22 minutes. Par régression polyn@mairdre 2, on peut donc s’attendre a
ce que la résolution d’'un probleme a 10 lots preamaron 36h ce qui n'est évidemment

pas envisageable dans les conditions recherché&eéaclevite.
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Lorsqu’'on cherche a ne travailler que dg,, (22), c'est-a-dire que I'on cherche
uniquement a réduire le temps de passage desispisnibles sur la machine en question
en estimant que leur ordre d’arrivée est lié a tedre de départ, résoudre un probleme a
9 lots prend environ 10 secondes, il faut 3 minptag résoudre un probleme a 10 lots.

Si I'on utilise uniguement la minimisation de lansme des variables de début des
derniers passages (21), les temps de calculs soateeaméliorés et la solution fournie,
méme si ce n'est pas la meilleure a cause de beppation d’optimisation, est
exploitable.

Ce programme linéaire montre bien la complexitgpohbléme et interdit la recherche
simple d’'une solution exacte des lors que le nordbriets a ordonnancer excede la dizaine
sans passer par des heuristiques plus compliquées.

L’outil qualité abordé dans la partie 1l avec s@plecation détaillée dans la partie 1V.1
va permettre de limiter le nombre de lots a ordanea pour simplifier la dimension du
probleme conformément au logigramme de comportendamt container intelligent

présenté en Figure 46. Cette solution simplifiég@essentée dans la partie suivante.

IV.5.3 Une application du contrdle par le produit

En utilisant la cartographie dynamique proposée dmpartie 11, le systeme global est
capable de connaitre la régle de pilotage la pusnente en fonction de I'état de saturation
de l'atelier. Une solution simpliste serait donc déployer une batterie d’algorithmes
utilisant ces régles pour réaliser un ordonnancéereexploitant toujours les informations
portées par les containers intelligents (applicatio concept de « systeme contrélé par le
produit »). Ainsi un ordonnancement FIFO a par8is dlates d’arrivée dans la zone a
ordonnancement dynamique ne prendra que quelguesmdes de calcul méme si le
nombre de lots est conséquent. De la méme manireyrdonnancement EDD ne
nécessitera que le calcul des dates de fin deiltsauzhaitée pour le poste concerné, tout
comme un ordonnancement SPT ne nécessitera qatuidon des temps gamme des lots
concernés. On peut donc imaginer un systeme dellbasent présenté sur la Figure 49
entre le programme linéaire qui va pouvoir déteamiia solution optimale tant que les
conditions le permettent (peu de lots validés emdede qualité dans la zone a
ordonnancement dynamique) et le panel dalgorithrsagsples parmi lesquels la

cartographie choisira le plus adapté a la situatsaturation de I'atelier.
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( N

Algorithme
Programme fonction de la
linéaire cartographie :
- FIFO
-EDD

K - SPT /

Figure 49 - "Basculement" entre le programme linéaire et les algorithmes simples.

IV.5.4 Résultats et discussions

L'ordonnanceur présenté dans cette partie n’est,dance jour, gu'un systeme de
« basculement » entre un programme linéaire et amelpd’algorithmes simples. Le
programme linéaire permet de trouver la solutiontinogle a un probleme
d’ordonnancement mais il n’est capable de fouras sblutions dans un temps acceptable
uniguement lorsque le nombre de lots a ordonnasstesuffisamment petit. Des lors que
le nombre de lots présents dans la zone a ordoamamt dynamique et validés en niveau
de qualité excéde une certaine valeur (une dizaiee)ysteme permet de basculer sur le
panel d’algorithmes parmi lesquels il faut doncishide plus pertinent en fonction de I'état
de saturation de l'atelier. Cette information estrhie par la cartographie présentée dans
la partie IlI.
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Depuis plus de 40 ans, les méthodes de « justa@ste et de la « qualité totale » sont
percues comme fortement liées. Cette expériencel@emreprise Acta-Mobilier, fabricant
de panneaux lagués haut de gamme, nous en aviatwie application réelle et nous a
conduits a travailler conjointement sur la maitdsda qualité et sur la maitrise des flux de
production.

Le premier point a été particulierement intéressaathorder du fait de la complexité de
'analyse de I'apparition des non-qualités sur dbat de laquage. La ou les experts
eéchouaient, des méthodes « intelligentes » telledep réseaux de neurones ont pu mettre
en évidence des facteurs influents et des interactinsoupconnées. Ce systéeme
d’anticipation de la non-qualité a pu permettredglage des processus de fabrication en
vue de limiter fortement I'apparition de certaingfalits. Toutefois, méme des systémes
d’apprentissage élaborés ne parviennent pas dpantiapparition d’autres défauts trop
liés au comportement des acteurs, tels que lessqoaupexemple. Ces derniers devraient
étre abordés d’une toute autre maniere (envisaggetrdnsferts mécaniques par exemple)
et constituent donc de la « non-qualité résiduelle

La simplification des flux qui a résulté de ce prenprojet, en termes de nombre ou de
densité, a permis de simplifier le probleme detpde des flux. L'outil POTER a aussi été
développé dans ce but méme si les premieres fometiibés déployées sur le terrain ont
d’abord été tournées vers la tracabilité et la raisksposition de la bonne information au
bon moment. Le projet en lui-méme comprend uneitadé d’améliorations telles que les
OF uniques par lot équipés de code a barres 2d¢epdoiement des douchettes pour
identifier les lots rapidement, la déclaration andtique d’anomalies, etc... Ces concepts
ont eu pour conséquence une réelle amélioratioan@sgtionnelle qui permet de réduire
fortement les temps habituellement alloués a ltidieation ou a la recherche de pieces.
Le concept de cartographie n’a pu étre impléementésyr des données simulées pour le
moment mais est en cours de mise en place. Ellegira de fournir aux opérateurs et au
systeme d’ordonnancement des informations utilggesivement a la compréhension de
'état de saturation de l'atelier et a I'adaptatides regles de pilotage. Son principal
avantage est lié au management visuel puisqu’dle particulierement adaptée a

I'utilisation intuitive et responsabilise les opknars sur le terrain.
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Les derniers concepts abordés dans les partieselM\V.5 de cette thése sont toujours
en cours de développement dans I'entreprise etendrauche en tant que responsable du
systeme d’information ainsi que mon contrat de dheur associée au CRAN vont me
permettre de les poursuivre, tant de maniére iniellst que scientifique, dans le cadre
d’'une prochaine these. Du c6té des containersliggets qui portent I'information
dynamiguement, nous luttons contre la myopie qistait autour du robot de laquage mais
aussi sur les autres postes de l'entreprise. Erincamt d’augmenter le niveau
d’intelligence du systeme (maturité, localisatiomiweau d’agrégation) notamment grace
a l'utilisation de technologies infotroniques, n@mvisageons de mettre en place une réelle
vision dynamique des flux de la méme maniére ques ravons mis en place une vision
dynamique de la qualité. En effet, a la maniéreaatee systeme qualité qui est composé
d’'un observateur (carte de contrdle) et d’'un régula(algorithme de réapprentissage du
réseau de neurones concerne), notre systeme daggildes flux sera lui aussi composé
d'un observateur (cartographie visuelle) et d'unguiateur (réordonnancement
dynamique). La mise en service de ces deux systéomsles fonctionnements seront
intimement liés peut permettre I'automatisation pescessus de Lean Management dans

I'entreprise, ce qui est une problématique intéetspour une prochaine thése CIFRE.
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Annexe

Cette annexe est dédiée a I'explication du plarpBdences qui a été mené dans le but
de réaliser une insertion dans un panneau quig@uester invisible dans le temps sous la
laque.

Afin d’étre exhaustif dans I'énumération des facsequi engendrent une insertion

visible, nous utilisons le graphique Ishikawa pré€esur la Figure 50.

diameétre du pergage Wplanéite de la surface
gualité de 'affleurage W quantité d'air emprisonnée

Insertion
type de colle visible
guantité de colle
température type de linsert (lisse, cargf®lé)
hurnidité densité panneau
[ milieu | [ matizre | [ main deewre |

Figure 50 : Diagramme Ishikawa pour le problémevigbilité de 'insertion.

Sur la branche « machine », quand nous parlonsatnetie de percage, nous tenons
aussi compte des tolérances de percage (dimeniEmeetolérances de forme) d’apres
Tolérances et écarts dimensionnels, géométriqued’étts de surfacede Jacques
BOULANGER.

* Facteurs retenus, modalités et niveaux.

Modalité niveau 1 niveau 2
Diamétre 8 mm >a8mm
Planéité oui non
Densité panneau |el9 e50
Type de tourillon lisse cannelé
Colle Non débordante | Débordante

+ Reésultats calculatoires

Le but n’étant pas de détailler entierement le plaxpériences, nous ne présentons ici
gue les résultats principaux ayant conduits a desentations du projet. Tout d’abord,
'importance des facteurs présentés ci-dessousoapfirme que le facteur le plus important

n’est autre que I'état de surface en termes desfian

Planéité surface > Diameétre percage > Type toarildype panneau > Quantité de colle \
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Les valeurs des autres modalités présentées Eiguee 51 ne font que confirmer que

I'état de la jointure entre I'insert et le pannekuit &tre la plus nette et serrée possible.

D.5

/ —type tourillon(can-lisse)
—giam(8->8)
—qolle(débord-non)

Figure 51 : Graphique représentant I'influence @facteurs retenus.

Cependant, le meilleur réglage préconisé par lhoadéiogie de Taguchi ne permettait
toujours pas d’obtenir une qualité d’'insertion gtable par le client. Deux nouvelles pistes
ont alors été étudiées afin de vérifier que le lgnole ne venait pas de la différence de
matériau entre l'insert et le panneau.

» Fabriquer des tourillons en tournant des lamelgepahneau.

Cette idée a pu étre tirée des diverses utilisapossibles du panneau de MDF
présentées dans (Voreux C. , 1987). Cependanticlaaborde le tournage de grosses
sections de panneau pour obtenir, par exemplendesants pour les rampes d’escaliers.
Tourner des sections de I'ordre de 8 mm de diansétst révélé beaucoup plus compliqué
et, malgré nos différents contacts, nous n‘avonsr@uver personne en mesure de nous
réaliser ces tourillons spéciaux. Nous tenons quaéche a remercier la tournerie Patel
pour leurs efforts en vue de nous aider.

* Injecter des tourillons en matériau composite diest caractéristiques se
rapprocheraient un maximum de nos panneaux.

D’aprés (Slama, 2008) il serait possible de radililes chutes de panneaux afin de
fabriquer notre propre matiere a injecter. Cettsective pouvait étre tres intéressante car
elle nous permettrait d’agir sur nos déchets toutrvisageant de revendre le surplus de
production. Cependant, elle nous oblige aussi &sager I'investissement dans une ligne
complete de fabrication de compounds et d’injectjoin représente un corps de métier

complet avec un savoir-faire totalement différemicdlui de I'entreprise.
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Annexe

Ces nouvelles perspectives ont donné naissancenauveau plan d’expériences. Le
premier des nouveaux facteurs concerne donc le rismatéde l'insert avec pour
modalités les points suivants :

» Bois de hétre (tourillons lisses)
» Matériau injecté a base de bois uniquement (Arlmofor
» Matériau injecté a base de bois/plastique (Pronsppla

Le deuxieme facteur concerne I'affleurage et priss@modalités qui prennent en
compte les constatations suite au premier planpéeences :

e Centre d’'usinage
» Centre d’'usinage + pongage dur
» Affleureur de la plaqueuse de chants

Parce qu’il a été souligné que la colle pouvait, gmdilatation, étre a l'origine de la
bosse a l'interface, et méme si son importanceaitg@as été clairement identifiée comme
primordiale dans le premier plan d’expériencesemeps de séchage peut quant a lui avoir
une influence sur la dureté de cette bosse etaseelplus dure sera plus difficile a poncer.
La planéité serait donc plus difficile a garantirea un poncage standard. Les trois
modalités suivantes seront donc étudiées afineddir des résultats, méme si d’un point
de vue processus de fabrication, un séchage dejaetspost-tagage serait inconcevable.

e Sans colle
» Séchage 1 heure
e Séchage 2 jours
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Résumé :

Cette thése CIFRE s'inscrit dans le cadre d’'unéabotation entre Acta-Mobilier, fabricant de facadaquées haut d
gamme, et le Centre de Recherche en AutomatiqueyNhalidée est de tirer parti du concept de Syst€&uetrélé par le Produi
dans un environnement industriel perturbé par debmeuses boucles de production et par un taux méses (non-qualités
non négligeable engendrant des pertes de piecemnleespect des délais, des charges de travadbies, etc... le lie
impossible entre le produit et un identifiant iméstique rendant en plus la tragabilité difficiled travaux sur I'ordonnancement
et son optimisation sont freinés par ces pertushatisur la chaine de production qui rendent lesngt@s intenables. L
traitement prioritaire des pieces défectueuses @etttassurer un taux de service qui reste rematgaabregard du pourcentage
de piéces a réparer. Mais cela engendre ausskedes ple pieces qui empéchent la livraison complétea commande.

La problématique scientifique s’articule autourpilotage des flux dans un contexte de productiotug®é par les reprises
et de la maitrise de la qualité en évaluant soraghpur 'engorgement. L’enjeu de maitrise de laliggia été abordé a l'aide de
réseaux de neurones capables de prévoir 'appadtiodéfaut auquel ils sont dédiés en fonctionp@@ametres de productign
et environnementaux. Cette anticipation permetrdpgser une alternative de programme a utilisex mporter la planificatio
de la tache. L'adaptation du modéle de prévisiondarives du modéle physique au comportement cérsicomme nerveux
est réalisée « en-ligne » a l'aide de cartes de@enqui permettent de détecter la dérive et $a da début.

Malgré cette simplification des flux, le pilotageste complexe en raison des boucles normales degion et des nont
qualités résiduelles. Il existe différents étatsdeiration du systéme pour lesquels la régleldeage la plus adaptée n’est pas
toujours la méme. Cette analyse est présentée@one de cartographie en deux dimensions dont chees axes présente lin
indicateur clé du taux de non-qualité et/ou deddupbation des flux. Méme si, contrairement awgodathmes, la regle de
pilotage la mieux adaptée ne sera pas toujours emsévidence, cette cartographie présente d’aaftrastages tels que |a
simplification du pilotage, la possibilité pour toles utilisateurs d’avoir I'information importanser I'état de I'atelier en um
coup d'ceil, ou encore la nécessité d’homogénéisatio la globalité de I'unité de production.

Dans ce contexte, le container intelligent offre derspectives intéressantes avec la volonté dertwa groupe de produits
ayant la méme gamme de fabrication plutét que dedyits un a un, de partager des informationssejlee sa date de livraison,
son degré d’urgence, de connaitre quels chemideil®nt emprunter dans I'atelier et quelles seatdlternatives possibles ou
encore de communiquer avec les machines et lessasitstémes dont celui de prévision de la qualitétenir des informations
au fil de la fabrication des produits. Le systermappsé est donc interactif ou le conteneur estaurale la décision. Il signale
sa présence au systeme d'ordonnancement seulentestconditions qualité sont réunies, permettamsiade simplifier son
travail autorisant alors un simple algorithme ttiadinel de programmation linéaire a réaliser cétghe particulierement
compliquée au premier abord. C’est en revanchechdege de I'ordonnanceur de s'assurer de la dglgilotage a utiliser €
de demander les informations correspondantes asixligponibles.

La contribution de cette thése est donc une méthgaode simplification de problémes complexes ya répartition des
taches entre différents sous-systémes acteursjapplau cas d’une entreprise de fabrication deléscde cuisine laquées haut
de gamme.

—

Abstract:

This CIFRE thesis is part of a collaboration betwéeta-Mobilier, a manufacturer of high-finisheatdmered panels, and
the Centre de Recherche en Automatique de Nanay.idéa is to take advantage of Product Driven @ystean industrial
environment disturbed by many loops and a rewot& (aon quality) causing significant loss of protiaon-complianc
deadlines, unstable workloads, etc ... impossilnle between the product and identifying infotrotéad to more difficult
traceability. Work on scheduling and optimizatioe aampered by these disturbances on the produatimithat make the
untenable schedules. Priority processing on defe@rioducts ensures a service rate that remaissanding compared to the
percentage of products to repair. But it also lgadess of products that prevent the full delivefythe order. The scientific
problem revolves around the control of flow in aguction context disturbed by the loops and thditydavel by assessing its
impact on congestion.

The quality-control issue has been addressed Img ungural networks that can predict the occurreficke defect to which
they are dedicated from production and environnigrgeameters. This anticipation allows us to ofigsrogram alternative t
use or to plan to postpone the task. The adaptafitime forecasting model to the drift of the plegsimodel with a behavior
regarded as nervous is made "on line" using coohraits that detect drift and its start date.

Despite this simplification of flows, the flow cant remains complex due to normal production loapd residual nont
qualities. There are different system saturatiatestfor which the most suitable control rule isalways the same. This analysis
is presented in a two-dimensional mapping whictheags has a key indicator on non-quality rate Aoddisruption of flows.
Although, unlike algorithms, the most suitable cohtule will not always be highlighted, this mapgihas other advantages
such as the simplification of the control, the éypifor all users to have important information abthe workshop state, or the
need for homogenization of the global state ofgtealuction unit.

In this context, the intelligent container offemgaresting perspectives with the will to trace augr of products with the same
rooting sheet rather than products one by onehdecesinformation such as its delivery date, theenoy degree, to know what
paths they should take and what are the possitdmatives or to communicate with other machinessystems including th
quality forecasting system and retain informatiamerasthe manufacture of the products. The propogstem is so interactiv
where container is at the heart of the decisiorreftorted his presence to scheduling system onthefquality syste
requirements are met, and simplify this work whilewing a traditional linear algorithm to achiabés task seen as particularly
complicated at first. It is however the respongipibf the scheduler to ensure the pilot rule te asd request the relevant
information available to the lots. The contributiofrthis thesis is a methodology to simplify compproblems by a division o
work between different subsystems actors appligidaase of a manufacturer of high-finished lacedig@anels.
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