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Introduction

Introduction
Approche intuitive du chaos dans les systémes de production

Le terme chaos est devenu un terme a la mode. De nombreux chercheurs ont, pendant ces
derniéres années, travaillé sur ce sujet délicat a approcher dans des domaines trés variés.
Quelques uns d'entre eux ont méme abordés ce théme pour les systemes de production. Il
semble en effet que certains systémes de production laissent a penser que leur comportement
peut étre chaotique. Pour notre part, nous avons observé de fagon tout a fait empirique la
sensibilité de certains systtmes aux conditions initiales. En effet, 1'évolution d'un systéme de
production peut étre radicalement différente, si 1'on modifie de maniére infime ses conditions
initiales. Un exemple en est donné figure 1 pour 1'évolution d'une variable "temps de séjour”

des picces a I'intérieur d'un atelier flexible pour deux conditions initiales voisines.

Sensibilité aux conditions initiales
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Figure 1: différentes évolutions pour des conditions initiales trés proches.

Nous voyons qu'a partir d'un certain intervalle de temps, les trajectoires commencent a
s'éloigner sans jamais se rejoindre. Nous avons réalisé, sur différents systémes, de nombreux
essais préliminaires & 1'aide de conditions initiales différentes. Cela a consisté par exemple a
faire arriver une pi¢ce avec un léger retard par rapport a I'instant prévu, a supprimer ou
ajouter une piece d'une file d'attente, a imposer (une seule fois) une différence infinitésimale
au temps d'une opération d'une pi€ce, etc... Dans certains cas, I’ensemble de ces nombreux

essais nous a permis de constater que le comportement du systéme n’était jamais identique.
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Nous avons également mené d'autres essais en modifiant cette fois les parametres du systéme.
Nous avons alors une nouvelle fois constaté, que le systtme avait des comportements
différents.

Ces quelques essais nous montrent, semble t-il, qu'il existe des débuts de preuve, intuitives et
empiriques, de l'existence du chaos dans les syst¢émes de production. Une des difficultés
majeures, liée a cette théorie, réside dans la démonstration de cette existence. Comme
I'écrivait I'un des peres du chaos E. Lorenz : "le chaos nous entoure, cependant il est tres
difficile de le mettre en évidence" [LOR.95]. A notre sens, la démonstration formelle de

l'existence du chaos dans les syst¢mes de production, n'a pas, a ce jour, été réalisée.
Tour d'horizon historique

Depuis les années 80 jusqu'a nos jours, s'est développée une quantité non négligeable de
recherches destinées a démontrer l'existence d'un comportement chaotique tant dans le
domaine de la science que de la technique. En 1983, pour la premiere fois des chercheurs
frangais, spécialistes de la turbulence [BER.94] ont mis en évidence le chaos dans des
systemes réels. Avant cette découverte, le chaos appartenait au domaine des mathématiques,
bien qu'un des premiers attracteurs chaotiques ait été découvert par un météorologue (E.
Lorenz 1963). Néanmoins, ce sont bien des mathématiciens qui ont découvert que certains
systtmes d'équations différentielles déterministes manifestent des caractéristiques tres
particulieres, y compris dans les équations de différences déterministes treés simples. Les
exemples les plus classiques sont les systtmes d'équation de Lorenz et 1'équation de
croissance exponentielle. Ils ont en effet constaté qu'en fonction des parametres des
équations, le comportement des ces systémes peut changer brutalement, et que de plus, ceux-
ci sont sensibles aux conditions initiales : les trajectoires suivies pour deux conditions
initiales treés proches, s'éloignent de fagon exponentielle au fur et a mesure que le temps
s'écoule. D'ailleurs, Henri Poincaré (au début du siécle) avait déja constaté ce phénomene lors

de ses études sur le probleme "a trois corps".

Une des idées les plus extraordinaires de cette découverte tient au fait que des systémes
déterministes semblent avoir des comportements completement aléatoires. Laplace avait
exprimé sa foi dans un univers déterministe en disant qu'il suffisait de connaitre la position et
la vitesse de toutes les particules pour connaitre 1'évolution future de l'univers. Cependant le
travail de Poincaré a montré que méme si nous arrivions a avoir la connaissance des
conditions initiales, nous ne pourrons jamais connaitre I'€volution du syst¢me. En effet, les

équations n'ont pas de solutions analytiques, il faut donc les intégrer numériquement. A partir
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de 13, la moindre différence numérique entre deux "solutions" va conduire le syst¢tme dans

d'autres régions de l'espaces de phases : 'évolution du systéme sera tout 3 fait différente.

"Aujourd’hui il n'y a plus aucun doute sur l'existence physique de ces comportements
chaotiques, mais ils ne se manifestent pas de facon évidente autour de nous. Il a fallu - Ia
démarche est classique en recherche - s'interroger sur les conditions les plus favorables pour

observer ces dynamiques particulieéres” [BER.94].

Ce qui veut dire que lorsque nous observons un phénomene qui nous semble a premiere vue
aléatoire, il est bien possible qu’en réalité se cache, derriere celui-ci, une racine tout a fait
déterministe. Un des principaux problémes qui se pose donc est d'€tre en possession d'un
ensemble d'outils qui nous permettra de distinguer de quel type de comportement il s'agit.
Nous sommes aujourd'hui en mesure d'analyser des systémes dynamiques, toutefois, il n'y pas
d'algorithme qui puisse nous conduire & une réponse [ABA.96]. Il faut appliquer les tests avec
beaucoup de prudence et c'est I'analyse de tous les résultats des tests qui pourront fournir une
réponse quant au type de comportement.

Les objectifs et le cadre du travail

Notre objectif principal est donc ici d'amener une preuve de l'existence du chaos dans les
systémes de production. Cette étape est pour nous incontournable et constitue un premier pas

dans une ligne de recherche qui restera a développer et a poursuivre.

Nous travaillerons avec des systtmes déterministes, tout simplement parce qu'il s'agit d'une
contrainte imposée par le sujet lui méme. En effet, qui dit chaos dit systtmes déterministes.
Un systeme productif déterministe est un syst¢me ou les valeurs des paramétres et les régles
de décision sont connues a I'avance et produites par des lois déterministes. Dans le domaine
de la production, nous savons que de multiples phénomenes aléatoires se produisent. En
apparence, le caractére déterministe peut €tre vu comme une contrainte empéchant la
description d'un systeme productif, mais il n'en est rien. En effet, deux observations sont a
faire : d'une part, il existe des systtmes de production ol une approche déterministe est
justifiée, c'est le cas des systemes automatisés (le temps d'usinage et le temps d'arrivée de
pieces peuvent étre considérés comme fixes), d'autre part, le déterminisme élimine les
événements stochastiques de la modélisation et méne au "cceur” du comportement du systéme

(connaissance de la conduite du systéme sans les perturbations qui I'accompagnent).

Un autre aspect important est que le chaos se manifeste dans des systémes non linéaires,

autrement dit, 1a ou les relations entre les variables d'états sont non linéaires. Quand un
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systéme manufacturier est-il non linéaire ? Quand les relations entre les variables d'état d'un
systéme productif sont elles non linéaires ? Nous montrerons qu'un systtme flexible de

production est un systéme non linéaire.

Ces caractéristiques (déterminisme et non linéarit€) nous dirigent vers un type de systéme
bien précis qui sera la cible de cette thése : "les systemes flexibles de production
automatisée”. L'objectif central de cette thése est donc de tenter de vérifier 1'existence du

comportement chaotique temporel dans un atelier flexible de production automatisée.

Nous étudierons le comportement dynamique d'un systtme de production au niveau le plus
bas, c'est-a-dire au niveau "shop-floor". La gestion du systéme sera dans tous les cas réactive,
l'allocation des pieces sur les machines se fera en fonction de 1'état du systeme. Nous ferons
la modélisation d'un atelier automatisé flexible dont nous analyserons le comportement par
rapport a différents systtmes de gestion. La dynamique des systemes sera étudiée par
l'intermédiaire d'un simulateur a événements discrets qui semble €tre un outil bien adapté a
notre problématique.

Contenu du mémoire

Nous avons organisé ce mémoire en six chapitres : le premier est une revue de la
bibliographie sur la théorie des systtmes dynamiques non linéaires et le chaos. L'objectif de
cette partie est de donner les éléments principaux de ces concepts de la fagon la plus simple et
la plus précise possible. Dans ce méme chapitre nous balaierons les différents articles
concernant le chaos dans les syst¢mes productifs. Il s'agit d'une analyse critique des travaux
publiés ces dernic¢res années. Le chapitre 2 nous permettra d'introduire la méthodologie
employée pour aboutir a la démonstration formelle de 1'existence du chaos temporel dans les
systémes flexibles manufacturiers. Nous étudierons dans le chapitre 3 la dynamique des
systemes simples de production. Le chapitre 4 sera consacré a 1'étude d'un cas complexe : un
atelier générique soumis a différents systtmes de gestion. Nous tenterons, sur ce cas, de
trouver les conditions menant au comportement chaotique. Nous présenterons dans le chapitre
5 des applications du concept du chaos. Nous proposerons une mesure de la complexité
dynamique d'un syst¢me manufacturier en utilisant la conjecture de Kaplan-Jorke. Puis nous
étudierons I'impact de la flexibilité de routage sur la complexité dynamique du systeme. Le
chapitre 6 nous servira a valider notre méthodologie sur un syst¢me existant, a savoir la
cellule flexible de production automatisée de I'Atelier Inter-établissements de Productique
Lorrain (AIPL).

10



Analyse bibliographique

Chapitre 1
Analyse Bibliographique
1.1.- Les systémes dynamiques non linéaires et le chaos
Introduction

Nous verrons dans la premiére partie de ce chapitre, les aspects fondamentaux de la théorie
des syst¢mes dynamiques non linéaires et de la théorie du chaos. L'objectif est de proposer
une synthése de ces matieres pour mieux comprendre l'application de ces concepts dans le
domaine qui nous concerne et ce, de la fagon la plus claire et rigoureuse possible. Nous
étudierons d'abord les aspects conceptuels des systemes dynamiques, puis nous exposerons la

démarche & suivre afin de spécifier ce qu'est une dynamique chaotique.

Nous présenterons dans la deuxieme partie 1'état de l'art de la problématique qui nous

concerne.
1.1.1. Concepts fondamentaux

Un systeéme dynamique est un systeme qui évolue dans le temps en fonction de ses états
précédents. On peut le représenter mathématiquement par un ensemble d'équations

différentielles ou aux différences.

xi(8) = £,(x,()
ou

Xinsl = Ji (x;,)

Si la fonction fest non linéaire, le syst¢me ne 1'est pas non plus. Alors, si le temps est exprimé
explicitement dans la fonction f, le systtme est dit "non autonome". Néanmoins, il est

possible de le rendre autonome par un simple changement de variables, par exemple :

1:t=f(u,v,t)

v=gu,v,t)

Nous pouvons ne pas connaitre explicitement les équations qui dirigent 1'évolution du

systtme. Comme nous le verrons plus tard, ce cas est semblable a celui des systemes flexibles

11
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manufacturiers. Mais cela n'empéche pas que nous puissions 1'étudier comme un systéme

dynamique.

Les variables qui décrivent le comportement d'un systéme sont dites "variables d'état". Elles
sont représentées par le vecteur x. Leur nombre est le degré de liberté du systtme. Le
mouvement d'une particule de masse m par exemple, dans un ressort idéal est régi par la loi
de Hooke. Ce phénomene peut Etre représenté par un systtme dynamique selon la deuxiéme
loi de mouvement de Newton :

Dans cet exemple, les variables d'états sont (x,,x,). Le degré de liberté du systéme est donc
deux. L'espace de phases correspond a l'espace cartésien formé par les variables d'états du
systéme. Une trajectoire dans l'espace de phases correspond a une évolution du systéme a
partir d'une condition initiale particuliere. Le portrait de phases est 'ensemble des trajectoires
possibles.

Dans le monde physique qui nous entoure, la plupart des systtmes dynamiques sont
dissipatifs. En effet, ils ne conservent pas 1'énergie au fil du temps. C'est le cas d'un pendule
qui oscille avec frottement ou d'un flux d'électricité qui traverse une résistance. D'un point de
vue mathématique, le théoréme de la divergence nous permet de distinguer ces systémes.

Ainsi, si div(f) est négative le systeme est dissipatif, c'est-a-dire :

d f.
14V

div(H=—2 -y i o9
() V dt §ax.<

Ou V est le volume qu'occupent les trajectoires dans I'espace des phases, et f; les fonctions qui

les décrivent.

La présence de dissipation dans un systéme se manifeste par le fait qu'un ensemble de

conditions initiales aboutissent au méme comportement. Celui-ci peut étre un point fixe, un

12
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cycle limite ou un attracteur chaotique. Cela signifie que l'espace qu'occupe le portrait de
phases décroit au fil du temps, c'est le phénoméne de "la contraction des aires". La région de
I'espace de phases vers laquelle convergent les trajectoires d'un systéme dynamique dissipatif
s'appelle "attracteur". Les attracteurs sont des formes géométriques qui caractérisent
I'évolution a long terme des systemes dynamiques. Il en existe quatre types distincts : le point

fixe, le cycle limite, 1'attracteur quasi périodique et l'attracteur étrange.

1. L'attracteur "point fixe" est un point de l'espace de phase vers lequel tendent les

trajectoires, c'est donc une solution stationnaire constante.

2. L'attracteur "cycle limite" est une trajectoire fermée dans l'espace des phases vers laquelle

tendent les trajectoires. C'est donc une solution périodique du systéme.

3. L'attracteur "tore" représente les mouvements résultant de deux ou plusieurs oscillations

indépendantes que I'on appelle parfois "mouvements quasi périodiques”.

4. Les attracteurs étranges sont bien plus complexes que les autres, ils seront définis

ultérieurement, on parle d'attracteur étrange lorsque la dimension fractale n'est pas entiere.
1.1.2. Théoreme de Poincaré et Bendixon

Ce théoreme est valide pour un systeéme dynamique continu avec deux degrés de liberté et

peut étre formulé de la maniére suivante :
1) Supposons que les trajectoires du systeme a long terme ne tendent pas vers l'infini.

2) Supposons qu'il existe une région A R telle qu'une trajectoire qui part de A ne sorte plus
de A.

3) Considérons une trajectoire particuliere qui part de A.
Le théoreme établit qu'il y a seulement deux alternatives pour cette trajectoire :
1) Elle s'approche d'un point fixe, ou

2) Elle tend vers un cycle limite.

13
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Pour une démonstration de ce théoreme, voir [PER.93]. Une des conclusions les plus
importantes de ce théoréme est que "les Trajectoires chaotiques ne peuvent pas arriver dans
un espace de phases a deux dimensions”. Donc, pour obtenir un comportement chaotique, il

faut avoir au minimum trois degrés de liberté, c'est-a-dire, trois variables d'états.
1.1.3. La section de Poincaré

La section de Poincaré est une technique qui sert a caractériser les attracteurs, il s'agit de
construire une fonction ("Poincaré map") a partir de l'intersection de l'attracteur par un plan.

En termes mathématiques :

1) Soit I"une solution d'un syst¢me dynamique :

2) Soit X un plan perpendiculaire a la trajectoire I"en x;.

3) Soit x € V(xy) qui appartient 2 X. En utilisant la méme solution I" du syst®éme, nous
pouvons déterminer la trajectoire de x et le point P(x) ou la trajectoire va traverser de nouveau
le plan X. La figure 1.1 représente cette construction. Par exemple, prenons le systéme

dynamique suivant :

x=-y+x(1-x*—y*)

y=x+y(1-x*—y?)

Si nous faisons une transformation de coordonnées:

x=rcos0

y=rsin0

Figure 1.1 : 1a section de Poincaré.
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Nous obtenons : r=r(l-r?

Donc, la solution pour ce systéme est :

rt,r,) =(1+(l2-1)e-2')”;
T,

0

6(t,0,)=1t+0,

Dans ce cas le "plan de Poincaré” devient une ligne qui coupe la trajectoire
perpendiculairement, (cf figure 1.2). Nous pouvons constater que si r = /, la solution est un
cercle de rayon r. Prenons maintenant un rayon r; sensiblement supérieur a /. Pour obtenir
P(r;) il doit se dérouler un temps égal a 27, ainsi la fonction P(r;) est :

2

= P(r) = (1+ (=~ T)e™)
18

1

De cette fagon, on obtient I’application de Poincaré P(r) qui permet d’analyser le
comportement du systeme. Dans I'exemple on peut voir que la suite de valeurs r;, r,, s'éloigne
de ry, cela nous permet de conclure que ce cycle limite n'est pas stable.

Figure 1.2 : section de Poincaré illustrant l'exemple précédent

La section de Poincaré est I'une des techniques trés utilisée pour caractériser les attracteurs.
En revanche, pour les systtmes de plus de trois degrés de liberté, son application devient

complexe.
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1.1.4. La transformation de Fourier

Une technique qui permet un premier diagnostic sur la nature du signal est la transformée de
Fourier. En effet, elle nous dira si le signal appartient a2 un mouvement périodique, a une

superposition de plusieurs oscillations, ou s'il est tout  fait irrégulier.

Soit {x;} un échantillon d'un signal continu x(z), régulicrement espacé dans le temps. La

transformation de Fourier est définie comme :

-i2mjk

PO ik
x=—12xje "

i=1
n2 J

Le graphe représentatif de cette nouvelle variable en fonction de la fréquence f (f = kAt) est
couramment appelé "spectre de puissance du signal”. Il nous aide a distinguer les
caractéristiques du signal. En effet, si le spectre est composé d'un certain nombre de raies,
alors le signal appartient a2 un mouvement périodique composé de quelques fréquences. Mais,
si le spectre de fréquences est continu, alors on est en présence d'un signal aléatoire ou
chaotique.

1.1.5. La notion de bifurcation

Un autre ensemble de concepts utile a I'analyse des systémes dynamiques est la théorie de la
"bifurcation”. Ce concept renvoie a 1'étude des changements de comportement d’un systéme
lorsque les parametres de ce dernier changent. Nous n'en verrons ici que les aspects généraux.
On parle de bifurcation lorsque, & cause d'une modification infinitésimale d'un parametre, le
systeme change radicalement de comportement. La naissance d'un cycle limite est un exemple

de bifurcation. Soit par exemple le syst¢me d'équations suivant :

x=—y+x(-x*-y")

y=x+y(-x>-y*)

Si nous étudions les valeurs propres de la matrice jacobienne pour le point (0,0), il est
possible de démontrer que si U est négatif, le point (0,0) est un attracteur point fixe. Mais si p
est positif, alors le systéme tend vers un cycle limite. Donc, en i = 0 il y a une bifurcation, le
systéme passe d'un comportement & un autre radicalement différent. Ce type de bifurcation se

nomme "bifurcation de Hopf™. La figure 1.3 montre ce phénomene.
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Figure 1.3 : Pour U < 0 le systeme tend vers le point fixe (0,0),
pour W > 0 le systeme tend vers un cycle limite.

1.1.6. Les Routes vers le chaos

Un syst¢me dynamique est dit chaotique s'il devient impossible de prédire son évolution a
long terme. Cette impossibilité est due au fait que 1'évolution du systéme est d'une extréme
sensibilité aux conditions initiales. Cela se traduit par la divergence exponentielle de

trajectoires qui, initialement, se trouvaient proches.

Nous l'avons déja dit, pour observer des comportements chaotiques dans les systémes
dynamiques a temps continu, il faut avoir au minimum trois variables d'état. On peut alors se
poser les questions suivantes : comment se développe le comportement chaotique ? Comment
le systtme passe d'une conduite réguliére & un comportement chaotique ? Quel type de
changement dans les parameétres peut provoquer un mouvement chaotique ? Les réponses ne
sont pas simples, bien au contraire. La conduite des systémes dynamiques est trés variée et le
comportement dépend de la valeur des parametres et des conditions initiales. Un syst¢me par
exemple, peut avoir un comportement chaotique, mais il peut, sous l'influence de certaines
conditions initiales, aboutir a2 une conduite tout a fait réguliere, c'est-a-dire, périodique. Des

phénomenes similaires peuvent se produire si les parametres changent.

Il est reconnu qu'il existe différentes routes par lesquelles un systéme devient chaotique. En
général, elles résultent de différentes bifurcations. Cela étant dit, "rien ne permet, d'énoncer
avec précision sous quelles conditions nécessaires et/ou suffisantes ces routes prennent place”
[HIL.94]. En d'autres termes, quand bien méme nous connaitrions la structure du systeme,
nous ne serions toujours pas en mesure de déterminer la route qu'empruntera 1'évolution du

systéme pour arriver au chaos.
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Les routes vers le chaos peuvent étre les suivantes :

1) Le dédoublement de période : cette route commence par un cycle limite (il peut venir d'un
point fixe) et lorsqu'un parametre de contrdle change, le cycle limite devient instable et il y
aura un dédoublement de période. Ensuite, nous changeons de nouveau le paramétre et nous
obtenons un autre dédoublement de période, et ainsi de suite jusqu'au chaos, c'est-a-dire,

jusqu'a ce que la trajectoire ne se répete jamais plus.

2) La quasi périodicité : cette route vers le chaos résulte de la "concurrence” de différentes
fréquences dans le systtme dynamique. Dans un systéme a comportement périodique a une
seule fréquence, si nous changeons un parametre alors il apparait une deuxiéme fréquence. Si
le rapport entre les deux fréquences est rationnel le comportement est périodique. Mais, si le
rapport est irrationnel, le comportement est quasi périodique Dans ce cas, les trajectoires
couvrent la superficie d'un tore. Alors, on change de nouveau le paramétre et il apparait une
troisiéme fréquence, et ainsi de suite jusqu'au chaos. Il existe aussi des systémes qui passent
directement de deux fréquences au chaos.

3) L'intermittence : cette route se caractérise par l'apparition d'un comportement irrégulier
dans un comportement régulier. Cette conduite se produit, comme dans tous les autres cas,
quand on change un parametre. Ces irrégularités sont de plus en plus étendues et dépendent le

plus souvent des changements de parametre et ce, jusqu'au chaos.

4) La crise : une crise est un autre type de bifurcation, elle a lieu lorsque, en face d'un
changement de paramétre, 1'attracteur disparait ou change de taille.

1.1.7. Quantification du chaos

Dans cette partie, nous définirons a partir de données expérimentales, différentes mesures
servant a caractériser un comportement chaotique. Dans la plupart des cas, lorsque nous
étudions un systéme complexe, nous ne connaissons pas les équations qui le dirigent. Il n'est
pas rare de n'avoir a disposition qu'une série temporelle d'une des variables d'états du
systtme. Les techniques développées pour mesurer le chaos prennent en compte cette
constatation et nous permettent de :

1) Distinguer un comportement chaotique d'un autre dfi au hasard.

2) Déterminer le nombre de variables nécessaires pour caractériser un systéme dynamique.
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Pour quantifier le chaos, nous disposons de deux types de mesures. Le premier caractérise les
aspects dynamiques du systéme, nous verrons "les exposants de Lyapunov et "l'entropie de
Kolmogorov-Sinai". Le second type étudie les aspects géométriques de 1'espace de phases du
systéme, nous examinerons ici la dimension fractale et la dimension de corrélation. Ces deux
types de mesures étant complémentaires, il faudra, pour caractériser un systéme dynamique,

les utiliser conjointement.
a) Les exposants de Lyapunov

Soit x(z) une des variables d'un systéme, et soit x(t;), x(fz), ... x(t,) un échantillon de la
variable x(¢). En d'autre termes, {x(%;)} est une série temporelle ou la distance temporelle entre
chaque élément de la série est constante. Nous définissons alors, pour cette série temporelle,

la séquence de distances de la fagon suivante :

d, =|xj ——xil

d = X — X
d, = Xjva ™ Xjs2
dn = |xj+n - xi+n

Tout d'abord, nous supposerons que la distance d augmente de fagon exponentielle [HIL.94],
nous pouvons donc écrire que :

d, =deM
Ou A se défini comme l'exposant de Lyapunov. Si A est positif le comportemeht du systéme
est chaotique. En principe nous pouvons déterminer l'exposant de Lyapunov directement

d'une série donnée, cependant il faut tenir compte de certaines considérations :
1) 11 est absolument nécessaire de vérifier la supposition de séparation exponentielle.

2) La valeur de A est une fonction de x; nous devons donc obtenir un ensemble de valeurs de

Alx;) et déterminer la valeur moyenne.

3) Pour une série périodique A est égal a zéro, cependant, pour un mouvement périodique

dans l'espace de phases, la valeur de A est négative car il montre I'effet de la convergence des
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trajectoires. Cette différence est simplement due au fait qu'une série temporelle n'est pas une
trajectoire. '

4) 1l est nécessaire de choisir x; éloigné (dans le sens du temps) de x; pour qu'aucune

corrélation n'existe entre les deux; sinon nous aurions une sous-estimation de la valeur de A.

5) Les valeurs de x; et de x; doivent étre proches, toutefois il y a une limite dans leurs
proximités, compte tenu de la précision des données. Si la précision est par exemple de trois
décimales, on aura une valeur minimum de 0,001. D'un autre c6té, cet aspect est tres

important car méme si le systéme est chaotique il y aura des valeurs qui se répéteront.

6) Quelques auteurs [HIL.94] préférent utiliser la définition suivante de l'exposant de
Lyapunov :

d =d,2M

Ils interprétent la valeur de A comme le taux de divergence en "bits par unité de temps", et ils

traduisent comme une mesure de perte d'information contenue dans 1'état initial.
b) L'entropie de Kolmogorov-Sinai [GRA.84]

D'un point de vue de la thermodynamique, l'entropie est une mesure du désordre d'un
systéme. Sa définition est :

S=-kY.p, In(p,)

Ou k est la constante de Bolzman , et p, est la probabilité que le systeme se trouve dans 1'état
r. Nous constatons que si tous les états sont équiprobables, l'entropie augmente avec le
nombre d'états. L'adaptation du concept d'entropie a un systeme dynamique, peut se faire par
la démarche suivante : ‘

1) Diviser la région oll se trouve l'attracteur en carrés de méme taille.

2) Faire évoluer M trajectoires qui sortent d'un carré spécifique.

3) Aprés n unité de temps (n7), nous définissons l'entropie du systéme dans l'instant n :
S, =—kXp, In(p,)

p. = le nombre de trajectoires qui se trouvent dans le carré r divisé par le nombre total de
trajectoires.
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Pour préciser les concepts précédents voici deux cas particuliers :

a) Si toutes les trajectoires se déplacent ensemble de carré en carré, alors p, = I, donc S, = 0
pour tout n, ce type de mouvement dans I'espace de phases appartient & un systcme dont le

comportement n'est pas sensible aux conditions initiales.

b) Si toutes les trajectoires partent vers différents carrés , alors p, = 1/M, donc l'entropie est
S, = In M. Ce type de mouvement dans l'espace de phases appartient a un comportement

aléatoire. On peut voir que 1'entropie augmente avec le nombre de trajectoires.

Donc, pour un comportement périodique l'entropie est zéro, et pour une conduite aléatoire

l'entropie tend a s'accroitre, le comportement chaotique se trouve entre les deux.

4) L'entropie de Kolmogorov-Sinai est définie comme le taux de changement de l'entropie par
unité de temps :

Kn = —l-(SnH —Sn)
T

Pour caractériser l'attracteur comme un tout, nous déterminons K, le taux de changement

moyen :

1 1E .1
K= I%l_lgﬁ(;gosnﬂ ~-85)= Ilvlﬂl—v;(s,v -5,)
Alors, si nous faisons tendre vers zéro 7 et [ (aréte du carré) pour avoir une description plus

précise de l'attracteur nous obtenons :

K =limlim lim—l—(SN -S,)

10 [0 No NT
¢) La dimension fractale

Penchons-nous sur la dimension topologique des attracteurs. Celle d'un point est O (zéro),
d'une courbe est 1, d'une superficie est 2, etc... On peut se demander si tous les objets ont une
dimension entiére. La réponse est non. Il existe des objets dont la "fragmentation” est telle

qu'ils se trouveront entre deux dimensions entiéres. Une fagon de mesurer la dimension est :
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1) Couvrir l'objet (géométrique) d' "hypercubes" de c6té R. Dans le cas d'une courbe les
"hypercubes" seront des segments de lignes, dans le cas d'une surface les "hypercubes” seront

des carrés, etc...

2) Soit N(R) le nombre d' "hypercubes” minimum nécessaire pour couvrir l'espace qu'occupe
l'objet.

3) On peut supposer que N(R) augmente de mani¢re exponentielle quand R tend vers zéro.
Nous pouvons donc dire que :

N(R) = lim R™
Ou Db est la dimension de 1'objet, nommée "dimension de Hausdorff-Besicovitch" [ABA.96]
ou "dimension de capacité". Nous pouvons donc écrire que :
im In N(R)

Db =-1i
R0 ln R

Voyons quelques exemples de cette mesure :

1) Considérons un segment de droite de longueur L, dans ce cas Db=1 car la valeur de N(R)
estégale alL/R :

2) Considérons un carré de c6té€ L, dans ce cas, la valeur de N(R) est donnée par :

Si nous remplagons 1'expression ci-dessus dans la formule de la dimension nous obtenons
Db=2.

3) Considérons un segment de droite de longueur 1 et supprimons-en le tiers central. Dans
une deuxiéme étape, supprimons les tiers centraux des deux tiers restants. Réitérons ce

processus a l'infini. La figure 1.4 montre ce processus :

0 1
0 1/3 2/3 1
0_1/9.2/9___ 1

Figure 1.4 : Principe de formation de l'ensemble triadique de Cantor.
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Dans l'étape M 1'on obtiendra 2" "morceaux" de ligne, ot la longueur de chaque "morceaux”
est 1/3", nous pouvons donc dire que : 4

M
Db=—lim 2 L2 _ 63
R0 (1 Ln3
Ln §

L'objet "fractal” précédemment décrit s'appelle "l'ensemble triadique de Cantor” ou encore

"poussiere de Cantor".

I est donc possible d'affirmer que la géométrie d'Euclide soit un cas particulier dans une
géométrie plus générale : la géométrie fractale. Or, les systtmes dynamiques chaotiques ont
des attracteurs fractals. Nous appellerons ces attracteurs : "attracteurs étranges". En général,
un attracteur fractal appartient a une dynamique chaotique, mais il existe quelques exceptions
[GRE.&84].

d) La dimension de corrélation

Mesurer la dimension d'un attracteur a travers la méthode que nous avons vue est tres
difficile, car nous ne pouvons guére obtenir la limite quand R tend vers zéro, compte tenu de
la précision des données. Pour résoudre ce probléme, les physiciens P. Grassberger et L.

Procaccia [GRA.84] ont développé le concept de dimension de corrélation.

Cette méthode a été trés utilisée pour caractériser les attracteurs. Nous introduirons ces idées

en pensant d'abord & un syst¢me unidimensionnel :

1) Soit une trajectoiré que I'on va laisser évoluer pendant trés longtemps.
2) Soit N le nombre de points de la trajectoire.

3) Soit R une distance autour de chaque point i de la trajectoire.

4) Soit NR) le nombre de points de la trajectoire qui se trouvent dans la distance R autour du

point i.
5) Soit p;(R) la fréquence du point i définie comme :

N.(R)

p,‘(R): N-1
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6) Définition de la Somme de corrélation C(R) :
1 N
C(R)==Yp.(R)
N i=1

La somme de corrélation C(R) est la fréquence moyenne de tous les points, et l'expression la

plus fréquemment utilisée dans la littérature est :

N N

R =™ 1))229(12 I, - x;])

i=1 j= 1
j#z

ou O est la fonction "Heavyside" définie par :

0 si x<0
e(x):{1 si x20

La dimension de corrélation Dc est définie comme :

C(R) = lim kRP¢
R-0
Donc :

De = lim 22 ¢WR®)
R0 log R

Pour déterminer la valeur de la dimension Dc a partir des données expérimentales, une des
méthodes est de faire un graphique entre le log C(R) et le log (R). A 'endroit ol se trouve la
région linéaire de cette courbe, Dc est la pente.

1.1.8. Reconstruction de 1'espace de phases

La reconstruction de l'espace de phases constitue un des outils clés pour I'étude des systémes
dynamiques non linéaires. C'est a partir de cette reconstruction que nous pouvons déterminer

si un systéme quelconque a ou non un comportement chaotique.

Takens [TAK.81] a démontré que I'espace de phases d'un systéme a plusieurs variables peut
étre obtenu a partir d'une seule variable du systeme. La technique s'appelle "la méthode des
retards”.
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Pour reconstruire 1'espace de phases, nous adoptons la démarche suivante :

1) Soit x(¢) une variable du systeme et x;, x,, x3 ... une série temporelle obtenue comme un
échantillon de la variable x(z).

2) Soit le vecteur v de dimension 4 défini comme :

V= (xn ’ xn+‘c ’ xn+21: LR xn+(d—1)‘t )

Ou 7 "le retard" représente la distance temporelle entre chaque composant du vecteur, d la
"dimension de plongement" représente la dimension de l'espace de phases qui contient
l'attracteur du systeme. Par exemple, si d = 3 et si le retard est égal a 2, nous avons la suite

(x1,X3,Xs), (x2,x4Xs) ... etc. La figure 1.5 montre cette construction.

Figure 1.5 : Reconstruction d'un espace de phase tridimensionnel

Ainsi, a partir d'une seule variable, on a obtenu trois variables qui décrivent une trajectoire,
I'évolution de celle-ci reproduit l'attracteur du systeme. Le probléme qui se pose est la
détermination des valeurs du retard 7 et de la dimension de plongement d. Pour cela plusieurs

criteres sont développés, nous verrons les plus répandus.
a) Détermination du temps de retard 7
a) A partir de la fonction d'autocorrélation de la série temporelle

Cette fonction mesure la ressemblance d'une série temporelle avec elle méme. Elle se définie

zxkka

k

80 =

;|xk|2

comme .
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Cette fonction fait la comparaison, & travers la série des données décalées de n unités de
temps. S'il existe une similitude parfaite entre les données, alors g(n) = I. Pour une série de
données chaotique ou aléatoire, g(n) tend vers zéro quand n augmente. Cela signifie que la
similitude de la série disparait au fur et a mesure que le temps s'écoule. Pour estimer la valeur
du temps de retard, il existe un critere qui consiste a prendre l'abscisse du premier zéro de la

fonction d'autocorrélation.
b) A partir de l'information mutuelle moyenne

Ce critére est basé sur la théorie de l'information de Shannon. Si nous avons deux ensembles
A et B, g; un élément qui appartient 2 A et b; un élément qui appartient a B. Alors,

l'information mutuelle entre les mesures a; et b; est définie comme :

P,(ab;
MI:logl(————————AB( ib;) )
P,(a;)Py(b;)
Si g; est indépendant de b; alors MI = 0, la valeur de I'information mutuelle moyenne entre les
ensembles A et B est définie comme :

P, (a.,b.
MMI =Y P, (a;b;)log,( (a0;)

a,-bj PA (a,')PB(bj))

Donc, si nous appliquons ces concepts a une série temporelle x(z) nous avons l'expression

suivante :

(D=3 Pt +T)log, (X + 1)

X P(x())P(x(t + T)))

Si, pour un signal chaotique, nous augmentons 7, la valeur de I(T) va décroitre. Dans ce cas,

le temps de retard sera celui ou la fonction /(7) a son premier minimum.

L'idée de base de ces deux critéres est la méme, c'est-a-dire, choisir une valeur pour le retard

de maniére a ce que les composantes du vecteur v soient indépendantes.
b) Détermination de la dimension globale de plongement d
Pour obtenir la valeur de la dimension de l'espace de phases nous utiliserons la méthode

appelée : "pourcentage de faux voisins". Elle consiste a faire la reconstruction de I'espace de

phases pour une dimension d et a déterminer les voisins dans cet espace. Puis, 1'on procéde a
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la reconstruction pour une dimension d+I/ et l'on détermine de nouveau les voisins. Le
processus s'arréte lorsque les voisins sont semblables dans les étapes d et d+1. Alors la
dimension acceptée est d. L'idée est que deux vecteurs peuvent €tre voisins dans une
dimension d. Mais si d n'est pas la "vraie" dimension de l'attracteur, ils sont voisins & cause
d'une projection dans cet espace d dimensionnel. Lorsque nous passons a une dimension d+1,
ils ne le sont plus. Si ydl(k) et y’(k) sont deux vecteurs faux voisins dans l'espace d
dimensionnel, le passage a la dimension d+/ impliquera un éloignement de ces deux
vecteurs.

Une fois la reconstruction de l'espace de phase faite, il faut déterminer les valeurs des
dimensions fractales et la sensibilité aux conditions initiales. Pour déterminer la dimension

fractale nous utilisons la dimension de corrélation qui pour le cas d dimensionnelle est :

1 N N
COR) =——3 Y B8R~

N(N-1) )

Xi— Xj

i=1 j=1
i

(d)
p@, = DR
R0 InR

On voit maintenant que la somme de corrélation et la dimension de corrélation dépendent de
la dimension d. Dans la pratique, pour un attracteur étrange, on vérifie qu'a partir d'une
certaine valeur de d, 1a dimension Dc n'augmente plus, cette valeur de d s'appelle "dimension
de saturation” ds. La figure 1.6 montre cet effet :

Figure 1.6: Relation entre la dimension de corrélation et la dimension de l'espace de phase
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1.1.9. Dimension locale ou dimension de la dynamique du systeme

Une fois que 'on a trouvé la dimension globale du systéme, nous devons déterminer le degré
de liberté de la dynamique du systeme, c'est-a-dire, celui qui détermine 1'évolution du systeme
a travers 'attracteur.

Une fagon de mesurer la dimension locale s'effectue a partir de I'obtention des exposants de
Lyapunov. La méthode consiste a déterminer les exposants dans une direction a travers les
données "forward" puis dans l'autre direction "backward". Le nombre des exposants égaux est

la dimension locale. Pour avoir plus de détails voir Abarbanel [ABA.96].

Un systeme peut avoir un grand nombre de degrés de liberté, mais celui de sa dynamique peut
étre petit. Cette idée n'est pas sans importance car elle signifie qu'un petit nombre d'équations
peut décrire I'évolution du systeme.

1.1.10. Généralisation des mesures

Il s'agit maintenant de parler de la généralisation des mesures qui caractérisent un systéme
dynamique. Toutes les mesures vues jusqu'alors sont des moyennes. Statistiquement, nous
savons que deux ensembles de données peuvent avoir les mémes moyennes, et en revanche
avoir une distribution trés différente. Nous allons donc introduire des fonctions pour capturer
I'information locale. Celles-ci sont analogues aux différents moments des distributions

suivants :

1N
M =—)» (x.—x)*?
. N,g]'(' )

D'une fagon similaire, nous redéfinissons la dimension et 1'entropie de Kolmogorov.
a) La dimension de capacité

La démarche pour la définition est semblable au cas précédent. Soit N le nombre de "points
trajectoires”, N(R) le nombre de carrés nécessaires pour couvrir l'attracteur, et soit p; la

probabilité définie comme le nombre de points dans le carré i. La dimension est donc :

N(R)
In p!
i=]

D =lim—L—
R0 1 InR

q__
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Pour caractériser un attracteur, on utilise généralement les dimensions Dy, D;, D,,. 1l est
possible de démontrer que pour un attracteur autosimilaire Dg = D, pour tout g et que Dy est
la dimension de capacité Db, c'est-a-dire :

D, = Db = ~lim MY&)
R-0 InR

Pour le cas g = 1 il est possible de démontrer que :

Zl’i In p,
=lim—te————

R—0 ZlnR

La dimension D; est la "dimension d'information". Avant de trouver la dimension Dy

définissons la somme de corrélation généralisée :

-1} 41

Xi—x

COR) =3— ); ZG(R

)
Nl_1 N- 1

Pour le cas g = 2, il est possible de démontrer que D, est justement la dimension de
corrélation Dc :

(d)
D, =Dc® = 1im}E_CZ_(5)_
R0 InR

Il est possible de démontrer aussi que : Dy > D; 2 D,,. Dans la pratique, toutes les valeurs de
dimensions peuvent €tre obtenues a partir de l'expression de la somme de corrélation

généralisée.
b) L'entropie généralisée

Nous I'avons déja dit, I'entropie est aussi une mesure de divergence des trajectoires. Il existe
une autre interprétation selon laquelle l'entropie est le taux de création ou la perte
d'information contenue dans I'état initial du systéme. Pour un syst¢tme ordonné l'entropie est
donc égale a zéro, pour un systéme aléatoire 1'entropie tend vers l'infini, et pour un systéme
chaotique 'entropie est positive. Nous généraliserons dans cette partie, le concept d'entropie

comme nous l'avons fait pour le concept de dimension. Définissons tout d'abord l'entropie K;:
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Zlnp(il,iz,...,id)
L Y]
K, =

d

Ou p(iiy,...,iz) est la probabilité conjointe de passer du carré ij, au carré i,, et ainsi de suite
jusqu'a iy. Il est possible de démontrer [HIL.94] que :

C”(R)=-dK,

Une fagon pratique de déterminer K; est de le faire 2 partir du graphique de C;%(R) et d, dont -
K sera la pente. L'entropie généralisée est définie comme :

=In Y pl,iye..iy)’

Kq - iy i iy
(g—-bd

Grassberger et Proccacia ont développé une méthode pour déterminer K, en utilisant la
somme de corrélation pour ¢ = 2. Il s'agit de faire le graphique entre In C,%(R) et le In R, pour
différentes valeurs de d, et obtenir K, en faisant :

InC{* P (R)-InC{(R)

Cette différence doit étre faite dans la région du graphique ol se trouve la relation linéaire
entre les logarithmes de la somme de corrélation et la distance R.

1.1.11. Conjecture de Kaplan-Yorke

Kaplan et Yorke ont déterminé que la dimension fractale d'un attracteur chaotique pouvait
étre obtenue a partir des exposants de Lyapunov. La méthode consiste a arranger les
exposants, selon ces valeurs, en ordre décroissant : 4; > A; > ... > A; (pour un espace de
dimension d). Puis a prendre j l'entier le plus grand tel que A; + A, + ... + 4; > 0. Alors, la

dimension est ;

J
,
DL _—_j+_iil__
- Jj+l

Ou D, s'appelle "dimension fractale de Lyapunov".
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1.1.12. Résumé et conclusions

Nous avons vu les définitions des concepts relatifs a la théorie des systemes dynamiques non
linéaires et les différents outils servant a caractériser un systtme dynamique a partir d'une
série temporelle. Une synthése de la démarche a suivre pour faire 1'analyse des données peut

donc étre présentée. Celle ci est la suivante :

1) Obtenir le spectre de puissance afin de voir la nature du signal. Si le spectre est continu, le

signal peut alors provenir d'un systtme chaotique ou d'un systeme aléatoire.

2) Obtenir la fonction d'autocorrélation, de fagon a disposer d'une mesure du degré de
ressemblance du signal avec lui-méme lorsque le temps s'écoule. Dans le cas d'une
dynamique aléatoire cette fonction d'autocorrélation tend rapidement vers zéro. Pour une
dynamique chaotique, la décroissance de cette fonction est plus lente et maintient des
oscillations autour d'une valeur généralement proche de zéro.

3) Reconstruire 'espace de phases, il faut pour cela : a) obtenir le temps de retard en utilisant
la technique de la moyenne de I'information mutuelle et b) trouver la dimension de 1'espace de
phase qui contient 'attracteur du systéme a travers la technique des faux voisins.

4) Déterminer le degré de liberté de la dynamique du systéme par la méthode des faux voisins

locaux ou par la détermination des exposants de Lyapunov.

5) Déterminer les dimensions topologiques de 1'attracteur, la méthode utilisée est celle de P.
Grassberger et 1. Procaccia. Si les dimensions topologiques ne sont pas entiéres, nous dirons
que l'attracteur est étrange.

6) Vérifier la sensibilité aux conditions initiales par 1'obtention des exposants de Lyapunov et
des entropies de Kolmogorov. Si un exposant est positif, alors la dynamique du systeme est

chaotique. De mé€me, si I'entropie de Kolmogorov est positive aussi le systeme est chaotique.
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1.2. L'état de I'art
1.2.1. Introduction

Dans la littérature on trouve une quantité foisonnante de publications tentant de démontrer
l'existence de comportement chaotique dans des domaines trés variés et en dépit des
difficultés que suppose une telle entreprise. Le chaos est devenu une propriété universelle des
systémes complexes. En revanche, dans notre domaine, la productique, les travaux sur ce
sujet sont beaucoup moins abondants. Nous en ferons une analyse et nous citerons en
particulier ceux oll apparait la relation entre les systémes de production et la théorie du chaos.
Nous citerons brievement d'autres travaux ne relevant pas directement de la productique mais

que nous semblent néanmoins utiles.
1.2.2. Les articles principaux
a) Complexity in Manufacturing Systems : Definitions and Measurements [DES.95]

Cette publication tente de formaliser le concept de complexité dans les systémes
manufacturiers. L'auteur a défini deux types de complexité : l'une statique et l'autre
dynamique. Pour la premiere, nommée aussi "complexité structurelle”, il a développé un
ensemble d'axiomes et une mesure qui permettent de caractériser un systtme de production.
Cette mesure prend en compte le nombre de pieces, de machines, d'opérations et de
séquences. En ce qui concerne la complexité dynamique, elle est définie par la conduite
imprévisible du systéme. Ainsi, une des mesures adoptée pour calculer ce type de complexité

peut étre les exposants de Lyapunov.

I1 est nécessaire de dire que la définition de la complexité dynamique donnée par 1'auteur
ainsi que la méthode de mesure qu'il propose (les exposants de Lyapunov) rendent implicite
I'idée qu'un systeme flexible manufacturier est chaotique. En effet, les exposants de
Lyapunov mesurent la sensibilité aux conditions initiales d'un syst¢me dynamique, autrement
dit, ils mesurent le caractére imprévisible du systéme. Mais, pour démontrer qu'un systéme est
plus complexe qu'un autre, il faut au préalable que les systtmes soient chaotiques. Lorsque

l'auteur parle de complexité dynamique, la notion de chaos est sous-jacente.

Cet article rend compte des résultats d'un modele de simulation représentant un atelier
flexible de production composé de trois machines (figure 1.6). La variable d'intérét est
l'intervalle de temps entre la sortie de piéces successives de l'atelier. Deshmukh montre, a

l'aide d'un calcul d'un exposant de Lyapunov, que pour des reégles de décision de type FIFO
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(First In, First Out), ou SPT (Shortest Processing Time), le syst¢me devient chaotique, alors
que pour une régle de type et HPT (Highest Processing Time), il a un comportement

périodique.

Machines

Pigces

OO0000 — [

Figure 1.6 : les piéces arrivent selon un taux de 5 pi€ces par unité de temps, les
machines travaillent avec un temps d'usinage distribué uniformément entre 35 et 45
unité de temps.

Deux observations sont a faire : d'une part, dans son modele, le temps d'usinage de chaque
machine est aléatoire, et d'autre part, les conditions de travail de l'atelier impliquent que le
nombre de pieces dans l'atelier peut tendre vers l'infini, c'est-a-dire, que le systéme travaille
complétement chargé. Les deux observations sont d'une importance non négligeable. En effet,
dans ces conditions de travail, les temps d'usinage vont fortement influencer les variations de

la variable d'intérét.

Le probléme est donc le suivant : nous ne pouvons pas distinguer s'il s'agit d'un
comportement stochastique ou d'un comportement chaotique. Dans ce cas, le calcul de

I'exposant de Lyapunov ne peut amener a une conclusion définitive.
b) Behavioural Analysis of a Complex System [MAS.93]

Le second travail est celui de Massotte. Massotte montre que dans des conditions trés
particuliéres, une croissance exponentielle de la quantité de produits a l'intérieur d'une cellule
de production peut étre exprimée par des relations de récurrences du type X,.; = fiX,R). Les
expressions qu'il a utilisées sont classiques dans les systémes dynamiques [BER.84] et I'on
sait que, en fonction des valeurs du paramétre R, le comportement de la variable X, peut
devenir chaotique. On peut donc en conclure que, sur ce point précis, il n'y a pas une

démonstration formelle du comportement chaotique d'un atelier de production.
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L'auteur s'est penché sur le probléme du comportement de deux types de systtmes de
production : le "systeme planifié" et le "systéme flexible". En ce qui concerne le premier
systéme, il a pu observer des comportements oscillatoires, mais il n'a pas trouvé de régime
chaotique. Quant au second systeéme, 1'auteur a pu remarquer une conduite irréguliere qu'il
qualifie de chaotique. Il explique que ce comportement chaotique est dii a l'interaction entre
chaque cellule et aux fonctions non linéaires qui régissent le systtme. Malheureusement,
l'auteur ne donne ni le détail du modele ni celui des méthodes qui lui ont permis d'aboutir a

ces conclusions.
¢) Chaos und Produktionsprozesse [TON.92]

Dans le troisieme travail cité, celui de Tonshoff et Glockner, des observations intéressantes
sont faites concernant 1'effet que peuvent avoir sur I'ordonnancement certains changements
dans les conditions de travail : la panne d'une machine, un retard dans l'arrivée des piéces, par
exemple. Ces perturbations peuvent amener le systtme a un comportement chaotique.
Toutefois, cette affirmation n'a pas été démontrée. Le travail de Horns [HOR.89], qui avait
travaillé avec Tonshoff dans le méme sens, n'a pas non plus permis d'aboutir a2 une réponse
définitive.

Les auteurs ont établi une analogie entre le flux de pieces dans un systéme de production et
un flux de matiére qui passe par des entonnoirs (machines), selon un itinéraire bien défini. Ils
ont étudié¢ ce modele avec un systtme d'équations différentielles couplées. Ils ont mis en
évidence pour ce modele mathématique un comportement périodique, et ont conclu que pour
éviter le comportement chaotique d'un systtme de production, une solution consiste a

concevoir la structure de 1'atelier avec 1'aide de 1'analogie qu'ils ont établie.
d) Chaos in a Simple Deterministic Queueing System [FEIL.94]

Ce travail étudie le comportement de deux files d'attente, en face d'un serveur, modélisées a
l'aide d'un systtme d'équations aux différences non linéaires. Chaque file représente des
activités différentes. Le nombre d'activités par période qui arrivent dans chacune de ces deux
files est noté respectivement (o,f). Ces deux valeurs, comme les temps de services (pris
égaux a 1) sont fixes. Le modele est donc complétement déterministe. Le systéme travaille en

équilibre, le nombre d'activités présent dans le systeéme et dans chaque période est constant.

La regle de décision du serveur est une fonction non linéaire du type :

1
f(x,)’)zw
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Cette regle prend en compte la différence entre les longueurs des files (x,y) et défini l'activité

que le serveur va exécuter. Le modele est définie pour les expressions suivantes :

Xy =X +a_f(xr’yr)
Y =Y, +B—f(xt7yr)

Ce modele est intrinsequement simple; cependant pour certaines valeurs des parametres, il
aboutit 2 un comportement complexe, c'est-a-dire chaotique. L'analyse que les auteurs ont
faite, pour caractériser la conduite du systéme est une analyse de bifurcation a l'aide des

parametres o et k.

Dans ce travail il y a un aspect qui est intéressant de remarquer : le comportement du systéme
dépend fondamentalement de la fonction de décision de serveur et des taux d'arrivées des
activités, si le systtme ne se trouve pas dans l'équilibre le comportement est tout a fait
prévisible, d'ailleurs nous retrouverons cette méme condition dans le syst¢mes que nous
étudierons.

e) Oscillations and Chaos in a Flow Model of a Switching System [ERR.91]

Ce travail étudie le comportement d'un flux de communications dans un syst¢tme digital de
trafic. Sous certaines conditions de charge et pour certains parametres du systeme, celui-ci se
comporte de maniere chaotique.

Le systeme est composé de deux types d'appel A, B et d'un serveur. A la sortie du serveur le
type d'appel A est transformé en type B, qui retourne sur le serveur avec un délai constant. Le
type B a la priorité sur le type A, autrement dit le serveur ne travaille avec le type A que
lorsque la file d'attente des types B est vide.

La formulation mathématique du systéme correspond a un ensemble d'équations aux
différences du type :

A

k+1

. D

C, =min(A, + A1, (1-—1))
My
Bk+1 = Bk + Ck—l - Dk

D, =min(B, +C,_,,lL,)

=A,+A, -C,

Les paramétres du modele sont : la taux de arrivée A, les taux de services L4, Up et l'intervalle
de "feedback” /.
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Les variables d'états sont : les longueurs des files d'attente (A, B) et les quantités de sortie du
serveur C, D. 4

Les auteurs ont réalisé une étude analytique du modele en utilisant les sections de Poincaré.

IIs ont conclu que pour certaines valeurs des paramétres le systeme devient chaotique.

Nous voyons qu'avec ce modele il est possible d'établir une analogie avec un syst¢me de
production malgré certaines caractéristiques peu réalistes. Par exemple, le fait que le serveur
(machine) soit destiné a travailler avec un type d'appel (un type de pi¢ces) pendant un
intervalle de temps fixé, méme s'il n'y a plus d'appel de ce type. Nous avons fait une grande
quantit¢ de simulations numériques du modele, et nous nous sommes apercus que pour

d'autres parametres que ceux présents dans 1'article le systtme devient périodique.
1.2.3. D'autres articles en bref

Nous verrons ici divers articles dans lesquels on peut observer aussi une certaine relation

avec le probléme qui nous intéresse.

Ramussen et Mosekilde [RAM.88] ont démontré qu'un comportement chaotique peut étre
généré par un systeme classique de gestion. Le modele représente une entreprise devant
assigner des ressources aux secteurs de production et de marketing en fonction du stock et de
la demande. Si cette demande est faible, alors il est nécessaire de destiner des ressources au
marketing. Si la demande est importante et les stocks faibles, on doit attribuer des ressources
a la production.

Le modele de simulation a été construit selon le point de vue des systtmes dynamiques et
programmé avec le logiciel "Dynamo”. Les variables d'étude sont : stockage des produits

finis, nombre de consommateurs, niveaux de ressources en production et marketing.

Ce modele présente un comportement oscillatoire produit par les réponses aux perturbations
externes. Ces oscillations représentent une forme simple du phénomeéne non linéaire et pour

certaines valeurs des parametres, le modéle devient chaotique.

Grace aux séries de données obtenues par la simulation, il a été possible de déterminer les

attracteurs du systéme, les sections de Poincaré et les exposants de Lyapunov.

Sterman [STE.88] en €tudiant le modeéle "Beer distribution game" a démontré, a partir de

résultats expérimentaux (modele de simulation), que les preneurs de décision peuvent amener
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le systtme a un comportement chaotique. L'article de Mosekilde et Larsen [MOS.88] se

trouve dans la méme ligne de pensée.

Whitt [WHI.93] a étudié un simple modéle analytique composé de quatre files et un serveur.
Il a observé, en utilisant la régle de service FIFO de grandes fluctuations dans la longueur des

files d'attentes. Il a montré aussi l'importance de I'effet du feed-back dans ces fluctuations.

Les travaux de Perkins et al [PER.89], [PER.94] et Kumar et al [KUM.90] développent divers
modeles analytiques pour déterminer les conditions sous lesquelles une politique

d'ordonnancement rend le systéme stable.
1.2.4. Conclusions

Tous ces travaux nous offrent des idées et des pistes de recherche. Dans son travail,
Deshmukh fait une relation importante entre la complexité dynamique d'un systeme et les
exposants de Lyapunov. Les réflexions de Massotte elles aussi ont leur importance dans le
mesure ol il établit le lien entre les systémes de production et les comportements complexes.
Les travaux de Tonshoff, Glockner, et Horns, d'un point de vue conceptuel mettent en
relation I'ordonnancement et la sensibilité aux perturbations de l'environnement. Enfin, les
recherches de Feichtinger, Erramilli et Floy, montrent comment de simples équations aux
différences peuvent avoir des comportements complexes. Nous devons toutefois préciser, que
dans le cas qui nous concerne, la modélisation des ateliers flexibles de production avec des
équations aux différences nous semble étre une trop grande simplification du fonctionnement

d'un atelier.

Les travaux de Whitt, Perkins et Kumar, montrent de fagon analytique qu'un syst¢éme de
production est sensible aux regles de fonctionnement, et que pour certaines régles le
comportement change complétement. Méme s'il est vrai que ces chercheurs ne parlent pas du
chaos, excepté Whitt (qui ne 1'a pas d'ailleurs démontré ), ceux-ci montrent cependant

l'importance de la gestion pour avoir un systéme stable.

Une constatation importante est que la plupart des travaux, que nous avons analysé basent
leurs conclusions a partir de modeéles qui représentent le systéme. En effet, lorsque nous
prenons des données a partir d'un systtme réel en fonctionnement, sauf expériences de
laboratoires bien contrdlées, du bruit peut étre présent dans les données, ce qui rend les
analyses plus difficiles encore [HIL.94], [ABA.96].
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Chapitre 2

Méthodologie de modélisation et de simulation des systemes
flexibles de production

2.1. Introduction

Notre objectif est de vérifier 1'existence de comportement chaotique temporel dans un atelier
flexible de production. Comme nous l'avons déja vu, ce comportement est un type parmi

d'autres dans les syste¢mes dynamiques non linéaires déterministes.

Nous savons que dans le domaine de la production, de nombreux phénomenes stochastiques
se manifestent, par exemple : répartition aléatoire des pi€ces sur les machines, un retard dans
l'arrivée des matiéres premieres, des temps d'usinage aléatoires. Néanmoins, le sujet méme de
cette theése est axé sur les systemes déterministes, les systémes automatisés de production
rentrant dans cette catégorie. En effet, les temps opératoires ainsi que les temps entre 'arrivée
des pieces peuvent étre considérés fixes. Ainsi, une approche déterministe peut les représenter
de facon adéquate. L'objet de cette partie est de présenter la démarche de modélisation et

d'analyse que nous avons retenue pour cette étude.
2.2. La modélisation

L'objectif d'un modele est d'améliorer la compréhension du comportement d'un syst¢eme. Une
fois le probleme identifié, la modélisation implique plusieurs étapes, telles que : définir
l'objectif, choisir le type de représentation adéquate au type de probleme, faire certaines
hypotheses, savoir quels aspects du systtme mettre de c6té, etc... Etant donnée la nature
purement qualitative de ces différents options, il est difficile de choisir le paradigme idéal
pour un probleme donné.

Dans ce travail, nous modéliserons l'organisation d'un syst¢me manufacturier au niveau le
plus bas (shop floor), c'est a dire au niveau machine. Pour ce niveau, plusieurs paradigmes
ont ét€ développés pour représenter l'atelier. Voici une présentation des différents paradigmes

les plus couramment utilisés suivant différentes classes de mode¢les.

On peut d'abord répertorier les modeles analytiques et les modeles de simulation. Les
modeles analytiques ont une structure formelle qui peut étre analysée et résolue par des
moyens mathématiques, tandis que les modeles de simulation sont basés sur une description

mathématique et logique de l'interaction des composants du systeme.
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Une autre classification distingue les modeles descriptifs ou "évaluatifs" utilisés pour estimer
les performances de certains paramétres du systeme et les modeles dit "génératifs" qui eux,
déterminent les paramétres pour obtenir certaines performances [SUR.85]. Plusieurs autres
sous-classifications de ces types de modeles ont été faites a partir de la nature des variables et
de leurs interactions : déterministe, stochastique, linéaire, non linéaire, statique, dynamique,
etc...

On peut aussi [KOC.94] séparer les modeles en "approches structurelles” et en "approches
dynamiques". Dans le premier type, on trouve les modeles d'optimisation, de transition de
probabilités (chaines de Markov), et ceux basés sur la théorie des files d'attentes, etc... Dans
la deuxiéme catégorie, on trouve les différents types de modeles de simulation et les modeles
du type "projection-based state space analysed" dont l'idée générale est de réduire l'espace de
phases (projection) en prenant seulement en compte les aspects les plus importants du

systeme, c'est-a-dire ceux qui décrivent sa conduite (pour plus de détails voir [KOC.93]).

Le schéma de la figure 2.1 présente les différents types de modeles de production d'apres la
technique de modélisation (classification faite a partir de [DES.93]).

Modeles de Systémes de

Fabrication

Analytique Simulation
Evaluatif Génératif Descriptif Prescriptif
Déterministe Stochastique Dynamique Statique
Simulation par .
événements Imgl!xgence
discrats artificielle,
Systém ! Réseaux de
ystemes neurones
dynamiques
Discret Continy

Figure 2.1 : classification des modeles des systémes de fabrication selon la technique de modélisation.

Notre objectif étant d'étudier le comportement dynamique du systtme de production au
niveau opérationnel, et & partir des classifications précédentes, nous nous situerons dans une
approche par simulation. Ce choix peut s'expliquer par le fait qu'une modélisation analytique
et sa résolution devient trés vite complexe, méme pour des systtmes trés simples. Donc, si

nous adoptions cette démarche, nous serions contraints de procéder a des simplifications
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réductrices qui nous éloigneraient de notre objectif : proposer une représentation adéquate du
systeme.

Par ailleurs, une des approches les plus répandues pour décrire I'évolution des systemes
manufacturiers est la simulation par événements discrets. Celle-ci nous permet de suivre
I'évolution du systtme, méme pour un haut niveau de complexité. Cet outil nous semble donc

davantage approprié a notre objectif.

Comme toute modélisation, un modele de simulation par événements discrets est une
abstraction mathématique et logique du comportement d'un systtme ou, tant les éléments
composants ce modele que les interactions entre eux, sont définis par les objectifs du
concepteur du modele. En fait, un seul et méme systtme peut avoir une quantité infinie de

représentations.

Par conséquent, nous ferons une modélisation des systemes manufacturiers en prenant parmi
eux les éléments essentiels pouvant nous amener a répondre a la question qui nous intéresse.
Dans la modélisation nous mettrons de c6té tout ce qui est inutile et redondant et qui nous

empéche de comprendre I'essentiel par rapport aux objectifs recherchés dans ce travail.

Pour nous, un atelier flexible sera donc, un systtme composé d'un ensemble de machines
flexibles vers lesquelles se dirigent les différents types de pieéces pour étre transformés. Ces
machines sont capables de faire diverses opérations avec des temps de reconfiguration que
nous considérerons dans un premier temps comme négligeables. Le parcours des pieces dans
l'atelier dépendra exclusivement de 1'état du systtme 2 un instant donné : lorsqu'une pi¢ce
arrive a l'entrée du systéme, elle devra choisir la machine capable de réaliser sa premicre
opération d'apres une régle qui prendra en compte 1'état du systéme. Plusieurs machines
peuvent bien siir réaliser une méme opération. Une fois cette premiére opération terminée, ce
processus d'affectation de la piéce a la machine se répétera pour les autres opérations de sa
gamme, cependant I'ordonnancement des opérations est figé. Dans tous les systémes étudiés,
pour toutes les machines considérées, les pieces n'auront aucun droit de préemption.
Autrement dit quoiqu'il arrive, une opération de transformation commencée, ne sera jamais

interrompue. Un schéma général est présenté sur la figure 2.2.

Le syst®me sera déterministe, ce qui veut dire que les temps d'arrivée des pieces, les temps
opératoires, ainsi que toutes les régles de décision seront connus. Cette condition est
fondamentale pour essayer de répondre 2 notre question, sans ajouter inutilement de bruit sur
notre systéme.
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Stockages de piéces «—

Pieces type 1
eF < Q ’ Machine 1
Décmon
pidces

Stockages de piéces

B Y §
Piécels type Sortie
Q Machine 2 > piéces
ﬁ

Stockages de piéces —

Piécgs type 3
Décumn
plécct Décnwn o N
Q 0 Machine 3

Figure 2.2 : schéma général de représentation du systeme.

2.3. Systeme et sous-systemes

L'étude de la dynamique des systtmes de production, avec les outils des systemes
dynamiques non linéaires, ne peut s'effectuer que si ceux-ci possédent des caractéristiques
appropriées. L'application du théoréme de Takens en est un exemple [TAK.81]. Nous allons
dans cette partie nous intéresser a une décomposition d'un systtme en sous-systemes (d'un
atelier en plusieurs cellules) sur un critére lié aux interactions entre les différentes machines.
L'approche est analogue dans sa philosophie a celle de la "technologie de groupe”. Nous nous
intéressons ici cependant uniquement & la dynamique du systtme. Ces concepts sont

analogues aux concepts développés dans la théorie de graphes.
2.3.1. Définitions
1. Un systeme de production est composé de machines, de pieces et de relations entre elles.

2. Relation R(a,b) : deux machines sont en relation lorsqu'il existe entre elles un flux de
pieces méme si celui-ci n'est pas direct.
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3. Relation dominante R(a—b) : une machine a établit une relation dominante
(unidirectionnelle) avec une autre machine b si un changement dans les paramétres de la
machine a modifie la dynamique des stocks de la machine b. Cet exemple est représenté
figure 2.3.

Machine
b

Machine
a

Flux de pieces

figure 2.3 : Exemple de relation dominante entre la machine a et la machine b.

4. Relation réciproque R(a¢<»b) : deux machines sont en relation réciproque si un changement
dans les parametres de a change la dynamique des stocks de b et inversement.

2.3.2. Propriétés :
a) Transitivité 1 : s'il existe R(a,b) et R(b,c) alors il existe une relation R(a,c).

b) Transitivité 2 : si la machine a est dominante sur b, et b est sur la machine ¢, alors la
machine a est dominante sur c.
R(a—b) et R(b—c) = R(a—xc)

c) Transitivité 3 : si la machine a est en relation réciproque avec une machine b et b en
relation réciproque avec une machine c, alors il existe une relation réciproque entre les
machines a et c. -

R(a¢b) et R(bé>c) = R(ae¢sc)

c¢) Réflexivité : R(a,a) existe si le flux qui sort de la machine a revient sur la machine a. Ceci
couvre les cas ol une piéce retourne directement sur la machine a aprés y avoir subi une
premiére opération, mais également le cas ol aprés une premiere opération sur a, elle passe

sur d'autres machines et revient sur a.

Afin de pouvoir appliquer le théor¢me de Takens il faut absolument que l'ensemble des
équations différentielles d'un systtme, quel qu'il soit, soient couplées. Nos définitions des

différentes relations entre des machines tendent a représenter cette notion de couplage sans
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pour autant connaitre les équations différentielles régissant le fonctionnement du syste¢me.
Les relations de réciprocité entre deux machines sont cependant analogues. Ceci nous permet,
lors de I'étude du comportement de systeme complet de regrouper, sur ce critére de couplage,
des machines en des sous-ensembles cohérents, aux qualités propres. Ce sont ces sous-

systémes que nous pourront analyser.

G3

M4

Figure 2.4 : construction de sous-systémes de production d'aprés le type de relation.

Dans la figure 2.4, nous avons un systéme composé de 11 machines dont les relations sont
représentées par les arcs. D'aprés la définition des relations ci-dessus, nous pouvons
construire trois sous-systémes ou les machines se trouvent en relation réciproque : G1, G3, et
G4. Nous constatons aussi que les machines du sous-systtme G1 se trouvent en relation

dominante sur les machines du sous-systéme G3. Il existe également une relation dominante
entre G5 et G1.

La dynamique de chaque sous-systéme peut étre différente, mais celle se trouvant a l'intérieur

de chaque sous-systéme est la méme (sous la condition de stabilité du systtme qui sera

43



Méthodologie de modélisation et de simulation des systemes flexibles de production

présentée ultérieurement). L'identification des cellules, ou sous-systtmes, nous permet

d'étudier le comportement de chacune d'entre elles de fagon séparée.

On ne peut pas globalement étudier le comportement d'un systeme de production. En effet,
chacune des cellules constitutives du systtme peut avoir un comportement différent des
autres. Une cellule peut, par exemple, avoir un comportement périodique, une autre un
comportement aléatoire, une troisiéme un comportement chaotique, et ce dans un méme

temps.
2.4. Les variables

Les modeles de simulation mettent a notre disposition tout un ensemble de variables qu'il
nous est par la suite possible d'analyser. Le probléme se pose donc sur le choix d'une variable
capable d'une part, de représenter le comportement du systéme, et d'autre part, de rester
analysable par les outils appropriés a 1'étude de la dynamique des systemes non linéaires.
Nous avons donc procédé a de multiples essais sur différentes variables : le temps de passage
des pieces, la fréquence de sortie des pieces, le temps dans des files d'attentes, le temps de
permanence du systeme dans le méme état, etc ... Ces tests nous ont permis de fagon
progressive de nous orienter vers un choix de variables, les moyennes temporelles du nombre

de piéces dans les files d'attente, c'est a dire :

si x(#) est le nombre instantané de piéces d'un certain type dans une file d'attente, nous
définissons la variable y(t) comme :

t+AT

jx(r)dr

¥(®) == AT

¥(t) est une moyenne temporelle d'un niveau de stock pour un type de piece. La figure 2.5
représente x(t) et y(t), le choix de AT se fait de manie¢re a obtenir un nombre suffisant de
points par rapport a la pseudo-période de x(r) (minimum 10 points). Ces variables y(1)
permettent d'une part, de décrire I'évolution dynamique du systéme, et d'autre part, de fournir
un indicateur de performance du systtme de gestion de l'atelier. Ainsi, les variables y(z)
définies auparavant se soumettront aux analyses avec I'ensemble d'outils dédiés (cf chapitre

2). De cette fagon, nous pourrons caractériser la dynamique du systeme.
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138 182 134 196 198 288
Tinme

figure 2.5 : représentation de x(t) et y(t) avec AT = 0.15 unité de temps.
2.5. Résumé et conclusions

1. Nous avons choisi d'adopter une démarche allant du plus simple au plus complexe. Nous
commencerons par 1’étude d'un syst¢me simple en augmentant progressivement la complexité

afin de mattriser, a chaque étape, toutes les lois de comportement du systeme.

2. Comme nous l'avons déja exposé, la dynamique du systéme, fonctionnera avec des regles
locales,. Ici, nous n'aborderons pas le probléme de 1'ordonnancement prédictif. Nous avons
employé le logiciel SIMAN (Systems Modeling Corp.) pour faire les simulations. Pour
caractériser le comportement des systemes, nous avons fait I'analyse des résultats numériques

des simulations, en utilisant principalement le logiciel CSPW (Applied Nonlinear Science,
Llc and Randle, Inc.).
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Chapitre 3

Etude de la dynamique des systemes productifs simples
Cette partie sera consacrée a l'analyse du comportement dynamique d'un certain nombre de
systtmes de production simples. Nous déterminerons les parametres utilisés pour rendre ces
systémes stables, c'est-a-dire ou le nombre de pic¢ces ne tend pas vers l'infini, puis nous
étudierons leur dynamique.
3.1. Cas I : Un systéeme composé d'une machine et d'un type de piéce
3.1.1. Variables et parametres :
1. Soit un type de piece arrivant a une fréquence 3 [piéces/unité de temps].
2. Soit i le taux [pieces/unité de temps] de fabrication de la machine.
3. Soit g(t) le nombre de piéces qui attendent dans le systéme, a l'instant t.
4. Les pi¢ces ont une seule opération.
3.1.2. Fonctionnement du systeme
Le systéme étant tout a fait déterministe, les paramétres 3, i et le nombre de piéces initiales
qo le caractérisent complétement. Dans ce cas, il suffit que B soit inférieur a i pour que le
nombre de piéces soit stable. En effet, si 8 < 4, q(¢) tend vers zéro, et si B = y, alors, g(t) tend
Vers qo.
3.2. Cas II : Un systéeme composé d'une machine et de deux types de piéces
Nous allons sur ce cas, a priori simple, donner les équations qui régissent le fonctionnement
du systéme. A partir de celles-ci nous tenterons de conclure quant a la stabilité globale du
systéme.

3.2.1. Variables et paramétres :

1. Soient f3;, B; respectivement les taux d'arrivée des piéces de type 1 et 2.
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2. Soient u;, U, respectivement les taux de fabrication des piéces de type 1 et 2.
3. Soient g;(t) et g,(t) respectivement le nombre de piéces de type 1 et 2.
4. Les deux types de pieces ont seule une opération.

3.2.2. Schéma du systéme :

Arrivée des Pieces

Pieces de Type | Stock 1

Machine
—
Bl qi() Décision H,
B, —» Stock 2 Inde I,

Piéces de Type Il

Figure 3.1 : La machine choisit le type de pi¢ce a usiner selon une régle de décision
3.2.3. Fonctionnement de I'atelier et regles de décision :

1. Ici, nous montrerons une maniére d'obtenir un systeme dans des conditions d'équilibre. Soit
T le temps opératoire du systtme et soit 7'/, T2 respectivement les temps ou la machine
travaille avec les pieces de type 1 et de type 2. Pour obtenir les valeurs des parameétres qui

rendent le systeme stable, nous pouvons faire :

TBI =TI,
TB; szuz

A partir des équations ci-dessus, on obtient la relation suivante. Celle-ci doit étre respectée
pour que le systeme soit stable :

BB

LT 9%
Dans le cas ol le membre de gauche de cette équation est strictement inférieur a 1, le nombre
de pieces dans le systeme tend vers zéro. Dans le cas ot il est €gal a 1, le nombre de pieces
dans le systeme sera constant. Cependant, le nombre de pieces de chaque type va osciller

entre certaines valeurs.
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2) Nous savons a priori que le systtme ne peut pas avoir un comportement chaotique
(théoreme de Poincaré et Bendixon). Nous simulerons donc quelques régles de décision

parmi toutes les possibilités [PAN.77], [BLA.82]. Soient les fonctions de décision suivantes :

a) g; : "régle LNQ" (Largest Number in Queue), la machine choisit le stock quantitativement

le plus important et travaille avec lui tant que cette condition est vraie, et ainsi de suite.

b) g, : la machine travaille alternativement sur chaque type de piéce pendant un intervalle de

temps variable en fonction du nombre de pieces en stock :

__ kg,
q,(D+4q,(1)
Ot k est une constante arbitraire.

Les regles décrit ci-dessus peuvent étre modélisées sous forme de fonctions mathématiques.
La figure 3.2 représente une de ces fonctions. Celle-ci est binaire et prend la valeur 1 quand la
machine travaille avec un type de piece et la valeur z€ro quand elle travaille avec 1'autre type

de piece.
A
gt

Piéces de
type 1
|

Piéces de At At At
type 2

At

v

0 t

Figure 3.2 : 1a fonction g(t).

3.2.4. Analyse des résultats des simulations

Nous avons défini un stock pour chaque type de pi¢ce. La machine n'ayant qu'une opération
pour chaque type de piéce, I'ordre des files d'attente n'a pas d'importance. Nous simulerons
donc les deux alternatives décrites ci-dessus.
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Les taux d'arrivée employés sont §; = 2,4 et 3, = 2 piéces par unité de temps respectivement,
les taux d'usinage sont |, =4 et [, = 5 pieces par unité de temps et g;(0) = 0, ¢g,(0) = 0.

Samples: 1500
Miniemum: 0.898885
Maximum: 3.35714

Data

CACSPW\oes\oip2mi.cap
X L

1 L ) : L L . .
1450 1455 1460 1465 1470 1475 1480 1485 1480 1495
Sampie Number

Figure 3.3 : valeur moyenne temporelle du stock de piéces de type 2 en utilisant la fonction g;.

DATA
T

Samples: 1500
- Mistimum: O
Maximum: 3.7142¢

Data

[N YN NN VNN SN TN S SN TN WS WU VY SUS T S

™ 1 1

I

C‘:K.CSPW\ues\c!‘p‘Zm1 a.csp
L L .

100 120 140 160 180 200 220 240 260 280
Sample Number

Figure 3.4 : valeur moyenne temporelle du stock de piéces de type 2 en utilisant la fonction g».

Les figures 3.3 et 3.4 montrent 1'évolution des moyennes temporelles des stocks de pieces de
type 2 pour les fonctions de décision g; et g,. Pour les pieces de type 1, les résultats sont

similatres. Les graphiques montrent que les mouvements sont périodiques.

3.3. Cas III : Un systeme composé de deux machines en paralléle et de deux types de
pieces

3.3.1. Variables et parametres :

1. Soient 3, B, respectivement les taux d'arrivée des piéces de type 1 et 2.
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2. Soient y; les taux d'usinage des piéces de type j dans la machine i.

3. Soit g{t) le nombre de pi¢ces devant la machine 1 (dans ce cas est la somme de pieces de
type 1 et de type 2).

4. Les pieces ont seule une opération qui peut étre usinée sur l'une ou 1'autre machine.

3.3.2. Schéma du systéme :

Machines
q;(8)

Arrivée des
Piéces
py———

Décision :
fk

Décision :
g

p—

q,(1)

L

Figure 3.5 : schéma de l'atelier
3.3.3. Fonctionnement de 1'atelier et régles de décision :

1. Dans ce cas, pour déterminer les paramétres qui rendent le systtme stable, il faut
considérer les regles de décision que le systeme utilise. En effet, soit fi(g;(2),g2(1)) la régle
d'affectation des piéces, soit r; la régle d'arrangement des files d'attente (FIFO, SPT, par
exemple) et soit g; la régle de sélection. Le flux de piéces vers les machines est donc une

fonction de ces regles : B(Bifi(q:(1),42(t)),r;, ;). Ainsi, nous pouvons écrire :

(ﬁ—)ﬁu B £, (2, (D ay (D)7 8) + (i—)ﬁu B, £.(q,(1, 4, O)rg) =1

11 12

1
(_)le(vik(%(t),qz (t)),’}sg,')""(L)Bzz (Bzvfk(% (1, q,(D),1,8) =1

21 ' 22

2) Nous obtiendrons les valeurs des paramétres par simulation en fixant les régles. Dans ce

cas, nous simulerons le systeme avec les régles de décision suivantes :
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a) Pour l'affectation des pieces aux files d'attente, nous utiliserons comme régle f; la régle
"SNQ" (Smallest Number in Queue), la piece choisira la file d'attente ayant le minimum de

pieces.

b) Pour la file d'attente associée a la machine 1 et celle associée a la machine 2, nous
emploierons simultanément la méme régle. Nous utiliserons, pour nos différents essais, les
régles : FIFO (First In, First Out), SPT (Shortest Processing Time) et HPT (Highest
Processing Time).

c) Deux alternatives de fonctionnement pour les machines seront utilisées. La premicre
consiste a subir directement les régles de gestion des files d'attente. La seconde consiste a
employer g; qui sélectionne le type de pi¢ce le plus nombreux a transformer (dans ce cas
l'arrangement des files d'attente n'a pas d'influence).

3.3.4. Analyse des résultats des simulations :

Le comportement du systéme sera obtenu par simulation, car ces équations différentielles sont
difficiles a résoudre analytiquement. Nous déterminerons également, par simulation, les
parametres pour chacune des régles précédentes. Pour les régles gl et pour HPT, nous avons
employé les valeurs suivantes des parameétres : [ =4, Uy =3, W2 =5 =6, By =22 et
B, = 7,8 (condition d'équilibre).

Les résultats obtenus sont résumés par les figures ci-dessous. Elles montrent 1'évolution de la

moyenne temporelle du stock des pieéces de type 2 en utilisant la fonction gl puis la regle
HPT.

DATA
T T T T T T T T T
Samples: 4968
Minimum: 0 {}
Maximum: 3.00018

w

Data

CACSPWioes\ap2t.csp
3500 3540 3580 3620 3660 3700 3740 3780 3820 3868
Sample Number

Figure 3.6 : série temporelle du stock des piéces de type 2 en utilisant g;.
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DATA
Samples:; 5383 N
Minimur; 8.31897 4
7.98805]

1.7 —
| i

, | I { .
T1.2)— -

F——

i ' |

CACSPWIses\q4m2r2.csp E

6 2000 2030 2060 2090 2120 2150 2180 2210 2240 2270
Sample Number

Figure 3.7 : série temporelle du stock des piéces de type 2 en utilisant HPT.

Nous constatons que le systtme a un comportement périodique lorsque nous utilisons la regle

g (cf figure 3.6). Le méme comportement a été observé avec la régle HPT figure 3.7.

BATA
T Y T T T T
- 4880
W}WWW i
Maximun: 2.35
i

1 ]

N

Data

L §

= 4

CACSPWioesififol.csp

" 4600 4640 4580 4720 4760 4500 4840 4800 4920 4960
Sample Number

Figure 3.8 : série temporelle du stock des pi¢ces de type 2 en utilisant FIFO (stock initial vide).

DATA
T T T T T T T
- Samplas: 4698 ]
5 Minirum: O .
Maximum: 158
135— -
90— -
8
5 I ]
o L .
45— ]
- ,
B CACSPWIces\ifo2. c5p -1
o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Sample Number

Figure 3.9: stock des pieces de type 2 en utilisant FIFO (stock initial non vide).
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Nous avons constaté qu'avec les mémes parametres et en utilisant la régle FIFO, le systeme
devient instable pour certaines conditions initiales. En effet, si le systéme est vide au début de
la simulation, le comportement est périodique (figure 3.8). En revanche, si 'on modifie les
conditions initiales du systéme, celui devient instable. Une seule piece initialement sur le
systéme conduit a cette instabilité (figure 3.9). Lorsque nous utilisons les régles SPT et les
mémes valeurs de paramétres, le systéme devient instable pour toutes les conditions initiales
(figure 3.10).

DATA
T

T T
Samples: 4309
Minimurm: 0

S0 Maximurm: 8.4

4B

Data

20p—

PSR SORN YN URNON ET RS T ST S SN VOO SO SN N N

CACSPWioes\spt2.c9p
L

] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Sample Number

Figure 3.10 : série temporelle du stock des pieces de type 2 en utilisant SPT.

Les résultats obtenus nous indiquent que pour avoir un systéme stable, il faut changer les
parameétres lorsque nous changeons les regles. En effet, une modification des valeurs des taux
d'arrivée (B, = 3.5 et B, = 5.5) pour la régle FIFO et pour la régle SPT, stabilise le systeme
dont le comportement devient alors périodique (figures 3.11, et 3.12).

DATA
T T T T T T T T T
Samples: 6667
L Mirimurm; -1
Maxirmum: 3,00042

CACSPWhses\afifo.csp

6300 6340 6380 6420 6460 6500 6540 6580 6620
Sample Number

Figure 3.11 : série temporelle du stock des pieces de type 2 en utilisant FIFO.
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DATA
T T T T Y T T T
Samples: 68567
Minimum: -1
Maximum: 2

ORI T

CACSPW\oes\aspt.csp

0.0 L L L L . . . L
6300 6340 6380 6420 6460 6500 6540 6580 6620
Sample Number

Figure 3.12 : série temporelle du stock des pieces de type 1 en utilisant SPT.

3.4. Résumé et conclusions

Nous avons constaté que la stabilité du systeéme dépend des paramétres et des régles de
décision. Le comportement que nous avons remarqué par rapport a la régle FIFO, avec les
premieres valeurs de paramétres, a également ét€ remarqué par Kumar [KUM.90] et Whitt
[WHI.93] dans des systémes déterministes.

Dans tous les cas étudiés, ou le systtme est stable, les valeurs vers lesquelles tendent les
variables d'état dépendent des conditions initiales du systéme.

Pour le cas 11, avec la fonction g,, I'amplitude de l'oscillation ainsi que 1'évolution des stocks
dépendent aussi des conditions initiales. En effet, la figure 3.13 montre ce fait pour deux
conditions initiales différentes (une piece de plus dans I'un des cas dans le systéme). On peut
observer qu'au début les deux trajectoires sont jointes, et qu'au fur et a mesure que le temps

s'écoule les trajectoires s'éloignent.

Le systeme composé d'une machine et de deux types de piéce a deux degrés de liberté. Nous
savons donc a priori qu'il aboutira soit & un point fixe soit a un cycle limite (théoréme de
Poincaré et Bendixon, [PER.93]). Alors, si un autre type de pi¢ce arrive, nous aurions trois
degrés de liberté, et auquel cas nous pourrions &tre en présence d'un comportement chaotique,
méme si la fonction de décision utilisée par la machine est non linéaire. Ici ce n'est pas le cas.
En effet, la figure 3.14 montre la reconstruction de l'attracteur pour trois types de piéce qui
arrivent et une machine. Nous avons employé comme régle de décision la fonction g,. Méme

si la dynamique est plus complexe, 1'attracteur est un cycle limite.
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Figure 3.13 : deux trajectoires des stocks avec des conditions initiales proches.

Figure 3.14 : attracteur pour le systtme composé d'une machine et de trois types de piece
(x(t),x'(t), x"(t) représentent les moyennes des stocks de chaque type de pi¢ce obtenues avec la
méthode des retards).

Nous verrons dans la prochaine partie comment un systéme de production simple, en fonction
de certaines regles de décision, peut aboutir 2 une dynamique plus complexe.

55



Etude d'un syst¢éme simple de production chaotique

3.5. Cas IV : Etude d'un systeme simple de production chaotique

Nous allons montrer que méme un systeme simple, composé d'une seule machine et deux
types de piéces peut avoir un comportement complexe, c'est-a-dire, chaotique, en fonction des
parametres et des régles de décision employés.

3.5.1. Variables et paramétres :

1) Soient B, 3;, respectivement les taux d'arrivée des pieces de type 1 et 2.

2) Les pieces de type 1 ont deux opérations dont les taux d'usinage sont respectivement [, et
;2. Les pieces de type 2 quant a elles subissent une seule opération avec un taux d'usinage
.

3) Soient g,(1) et g(t) respectivement le nombre de piéces de type 1 et 2.

4) Les valeurs des parametres employés sont telles que le nombre de piéces dans le systeme
ne tend pas vers l'infini. Le tableau suivant en fait état :

Type de piéce Taux d'arrivée Taux de fabrication

Opération 1 | Opération 2
7,7 58 21
2 8,0 16 ---

Tableau 3.1 : temps d'arrivée des piéces et temps d'usinage.

3.5.2. Schéma du systéme :

Pieces de Type 1

Arrivée des Pi: v Stock 1
rrivée des Pieces ;
[ q,00) ] Machine
B ——> ”
écision Kz m —
By ——— Stock 2 By, :
[ q,(t) |

Décision
FIFO,SPT HPT

Sortie des piéces

Figure 3.14 : schéma de fonctionnement de 'atelier.
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3.5.3. Fonctionnement de 'atelier et régles de décision :

1) Pour la transformation compléte de la piece de type 1, il existe deux alternatives. La
premiere consiste aprés 1'opération 1, a ce que la pi¢ce retourne dans la file d'attente, et entre
a nouveau en concurrence avec les autres piéces pour la réalisation de sa deuxiéme opération.
La seconde alternative consiste a considérer que les opérations 1 et 2 peuvent avoir lieu sans
que la piece n'ait a quitter la machine. Ceci revient au cas II traité dans la section précédente

de ce chapitre et ne sera donc pas traité ici.

2) Pour la file d'attente associée aux picces de type 1, nous emploierons successivement les
regles suivantes : FIFO, SPT et HPT. Pour les pi¢ces de type 2, I'arrangement de la file

d'attente n'a aucune importance puisqu'elles ne subissent qu'une seule opération.

3) Le fonctionnement de la machine sera testé avec les fonctions de décision suivantes qui
sont dans la pratique couramment utilisées :

a ) g : cette fonction consiste a choisir le type de pi¢ce existant en plus grand
nombre.

b) g, : la machine travaille de maniére cyclique avec un type de pi¢ce pendant un
intervalle de temps proportionnel a la quantité de pieces en attente, selon la
fonction :

kq,
Ar = K40

. qu(l‘)

ol k est une constante arbitraire. Nous utiliserons k = 1.

¢) g3 : la machine travaille de maniére cyclique avec un type de piéce pendant un
intervalle de temps égal au temps nécessaire a 1'achévement du stock estimé a
I'instant de la décision.

d) g4 : la machine travaille de maniére cyclique pendant un intervalle de temps T
constant, mais si, pendant cet intervalle le stock se vide, la machine choisit alors
I'autre stock.
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3.5.4. Analyse des résultats des simulations :

Le tableau 3.2 montre sous forme synthétique 1'ensemble des expériences réalisées a partir

des régles choisies.

Reégles pour la file Fonction de décision de machines
d'attente 1 (stock 1)
g1 g2 g3 g4
SPT 1 4 7 10
FIFO 2 5 8 11
HPT 3 6 9 12

Tableaun 3.2 : ensemble des expériences.

Les résultats obtenus se résument dans les figures ci-dessous. Elles montrent I'évolution de la
moyenne temporelle du stock d'un type de piece (nous 1'appellerons MTS dans la suite du
document pour alléger la notation). Nous présentons ici un seul cas pour chaque fonction gi.

Les autres cas associés a chacune des fonctions se trouvent exposés dans l'annexe 1.
3.5.4.1. Expériences avec la fonction g; (1,2 et 3) :
Pour ces trois expériences oll nous avons employé la fonction g, les résultats sont similaires.

Dans ces cas, MTS tend pratiquement vers une valeur fixe, avec de petites oscillations

périodiques, comme le montre la figure 3.15.

DATA
T

T
5.40- Samples: 10000

- Minirum: 4.86408
Maximum: 5.4047

5.2

Data

| S R T N I SR B SR |

4,9

i

ACSPWIpZmt\Ezm :Iq .03p
. "

1 <¢::'T"—T

=gy

}

k] 60 90 120 150 189 210 240 218
Sample Number

4.7
0

Figure 3.15 : résultat de simulation avec utilisation de la reégle SPT et la fonction gl.

Ces résultats sont dus au fonctionnement méme du systeme. En effet, la machine cesse de

travailler avec un stock pour se diriger automatiquement vers celui ayant le plus grand
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nombre de pieces. L'opération se répete de facon systématique. La machine empéche ainsi
d'importantes fluctuations dans les quantités de piéces de chaque stock.

3.5.4.2. Expériences avec la fonction g, (4,5 et 6) :

En utilisant la fonction g, et les régles SPT, FIFO et HPT, nous avons constaté que le

comportement du systéme est chaotique. Nous montrerons ici les résultats de I'expérience 5.

Nous savons que pour caractériser la dynamique d'un systéme, il suffit d'une seule série
temporelle. Nous avons choisi celle qui correspond au stock de pieces du type 2 devant la
machine 1. La figure 3.16 montre 1'évolution de cette série.

DATA
T T T T

Samples: 15600 -

Mirienum: 1.474

7.50-] 817838 w

5.5 |

Data

35

S S E— s

1 H 1 1 T T L 1

T

CACSPWARZmAp2m 1 cap
. .

1.5

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Sample Number

Figure 3.16 : évolution de la moyenne temporelle du stock des pi¢ces de type 2.

Dans ce cas, nous constatons que 1'évolution de la série nous semble erratique, autrement dit,
qu'il n'y a pas de période. Les rangs de variation des variables dépendent dans ce cas, des
parametres employés. En effet, si nous utilisons une valeur de k supérieure a 1, les

fluctuations seront plus grandes.

Nous adopterons la démarche présentée dans le chapitte 1 servant a déterminer les

caractéristiques de la dynamique du systéme.

a) Premiéres analyses : le spectre de Fourier et la fonction d'autocorrélation

La figure 3.17 montre un spectre continu duquel émergent des raies élargies, ceci indique que

le signal a un nombre infini de fréquences c'est-a-dire que la série n'est pas périodique.
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Figure 3.17 : spectre de puissance du signal.
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Si nous comparons ce spectre avec le spectre d'un signal aléatoire et d'un signal périodique

(figures 3.18a et 3.18b) nous observons que pour le cas du signal aléatoire, il n'y a pas de

fréquence "dominante”, et dans le cas d'un signal périodique (c'est le cas de la fonction g; et

de la régle SPT), il est composé de raies.
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FFT size: 8102
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Figure a : signal aléatoire.
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Figure b : signal périodique.

1000 1500 2500 3000

3500

Figure 3.18 : spectre de Fourier pour deux types de signal

Donc, on constate que la dynamique du systeme se trouve entre une dynamique tout a fait

aléatoire et une dynamique périodique. Ces résultats sont déja tr&s surprenants, car notre

systéme est tout a fait déterministe.

La figure 3.19 montre la fonction d'autocorrélation. On peut voir que le signal présente une

certaine régularité qui diminue au cours du temps.
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Figure 3.19 : fonction d'autocorrélation.

A partir de ces résultats, nous constatons que la dynamique est effectivement erratique. En

effet, le spectre de puissance est continu et la fonction d'autocorrélation décroit avec le temps.
b) Reconstruction de I'espace de phase

Pour reconstruire 1'espace de phases, nous déterminons le retard optimum et la dimension de
plongement. La figure 3.20 montre l'obtention du retard optimum avec l'utilisation de la

fonction d'information mutuelle. Le graphique représenté figure 3.21 permet I'obtention de la
dimension de plongement.

Average Mutual Informatien
1 1l i -~

Samples: 8192 .
OPt Timla delay: 4
10.5 Dimension: 2 _
7.0— -]
~ - .
=
x~ - -
35— -
| i
I~ CACSPWATESTDATAWR20. mut -1
u.s L 1 b Il
i 5 10 15 20
Time Delay M

Figure 3.20 : fonction d'information mutuelle.
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Figure 3.21 : pourcentage des faux voisins.

Nous avons obtenu un temps de retard égal a 4 et une dimension de plongement égale a 11
(ou le pourcentage de faux voisins est zéro). Cette dimension est grande, mais la dimension
locale (cf figure 3.26) est de 3. Cette valeur implique que l'attracteur du syst¢me peut avoir
une certaine structure géométrique dans un espace a trois dimensions.

¢) Estimation de la dimension fractale

Nous estimerons la dimension fractale a partir de la dimension de corrélation D, d'apres la
méthode de P. Grassberger et 1. Procaccia. Pour déterminer la dimension de corrélation D,,
prenons le retard 7 estimé auparavant, puis calculons D, pour différentes valeurs de la

dimension de plongement d. Nous savons qu'a particr d'une certaine valeur de d, D, est
indépendante de d.

Correlation Function
T T —— T T
Samples: 1880
Time deiay: 4

8.1 # of bins: 200

o
'Y
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|
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log10(d
Figure 3.22 : fonction de corrélation de dimension.
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Figure 3.23 : estimation de la dimension fractale de I'attracteur a travers la dimension de corrélation.

Nous constatons sur la figure 3.22 qu'a partir d'une dimension de plongement égale a 5, la
fonction de corrélation de dimension est indépendante de la dimension de plongement. Sur la

figure 3.23, nous voyons qu'une estimation approximative de la dimension fractale est de 2,1.
d) L'attracteur et la section de Poincaré
Les figures 3.24 et 3.25 montrent la reconstruction de l'attracteur et de la section de Poincaré.

Le schéma confirme que l'attracteur présente effectivement une certaine structure

géométrique dans l'espace de phases a trois dimensions.

Figure 3.24 : l'attracteur du systéme dans un espace de phases a trois dimensions.
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Figure 3.25 : section de Poincaré.

La section de Poincaré montre que l'attracteur passe par une certaine région de l'espace de

phase. Ceci est une des manifestations d'un comportement chaotique et permet de le
distinguer d'un comportement aléatoire.

e) La dimension locale et les exposants de Lyapunov

Comme nous l'avons déja dit, une des manieres de mesurer la sensibilit¢ aux conditions
initiales s'effectue a l'aide des exposants de Lyapunov. Pour déterminer ces exposants, nous
devons d'abord faire une estimation de la dimension locale de la dynamique. Pour cela, nous

pouvons employer la technique des faux voisins locaux ou estimer la dimension en utilisant le

premier entier supérieur a la dimension fractale [HIL.94]. La figure 3.26 montre 'estimation
de la dimension locale a travers la technique des faux voisins locaux.
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Figure 3.26 : estimation de la dimension locale.
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La figure 3.26 montre que le pourcentage de mauvaises prédictions se maintient constant a
partir de la dimension 3. Cela signifie que la dimension locale est égale 4 3. Ce résultat
confirme 1'estimation faite a partir de la dimension fractale.
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Figure 3.27 : les exposants de Lyapunov.

Sur la figure 3.27, nous voyons qu'il y a un exposant positif : A; = 0,15 et deux exposants
négatifs : A, = -0.0257 et A3 = -0.496. La valeur de la dimension de Lyapunov (conjecture de
Yorke-Kaplan) est de 2,265. Elle est supérieure a celle que nous avons obtenue par la
méthode de Grasberger et Procaccia.

L'existence d'un exposant positif nous permet d'affirmer que la dynamique du systéme est
chaotique.

Les résultats pour les regles SPT et HPT sont similaires aux résultats précédents et se
trouvent dans l'annexe 1.

3.5.4.3. Expériences avec la fonction g3 (7,8 et 9) :

Les figures suivantes résument les résultats obtenus ol nous avons utilisé la fonction g; et la
regle SPT. Pour les régles FIFO et HPT, les résultats sont dans 1'annexe 1.

Dans ce cas, la machine travaille dans un intervalle de temps variable avec chaque type de
piece. Cet intervalle est une fonction linéaire des longueurs des files d'attentes et cependant,

nous voyons que la dynamique des stocks est erratique.
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Figure h : détermination des exposants de Lyapunov.

Figure 3.28 : résultats obtenus en utilisant la fonction de décision g; et la régle SPT.
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La figure 3.28b montre un spectre semblable au cas précédent, c'est-a-dire, continu et
composé de longues raies. Cela implique que la dynamique du systéme est irréguliére et qu'il
n'y a pas un patron identique. La conclusion est la méme pour la figure 3.28c ou nous
constatons que la fonction d'autocorrélation décroit avec le temps, mais le signal maintient

une certaine régularité.

Les premicres analyses nous montrent donc que le systéme a un comportement irrégulier. Sur
la figure 3.28d, nous avons obtenu le retard optimum en utilisant la fonction d'information

mutuelle : sa valeur est de 2 et elle est inférieure au cas précédent (4).

Sur la figure 3.28¢ nous avons obtenu la dimension de plongement. Comme dans le cas
précédent, la valeur de celle-ci est grande, approximativement 12 ou 13. Cependant la valeur
de la dimension locale est 3. En effet, comme nous le voyons dans la figure 3.28g,

l'estimation de la dimension fractale est de 2,1.

La figure 3.28h montre la détermination des exposants de Lyapunov. Nous constatons qu'il y

a une trés bonne convergence.

L'estimation de la dimension fractale de 'attracteur par la dimension de Lyapunov est égale a
2,629 et les valeurs des exposants sont : A; = 0,237, A, = 0,0194 et A; = -0.408. A partir de

“ces résultats, nous pouvons donc affirmer que le systéme a un comportement chaotique.
3.5.4.4. Expériences avec la fonction g4 (10, 11 et 12) :

En utilisant la fonction g4 et les régles SPT, FIFO et HPT, nous avons observé que la
dynamique du systéme est aussi chaotique. Voici les résultats des simulations ot nous avons
employé la régle HPT.

Dans ce cas, la machine travaille avec un intervalle de temps relativement constant avec
chaque type de picce. En effet, il varie si le stock se vide pendant cet intervalle. Nous

remarquons aussi que le systéme a une dynamique erratique.
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Figure g : estimation de la dimension de corrélation. Figure h : détermination de la dimension locale.

Figure 3.29 : résultats obtenus en utilisant la fonction de décision g4 et 1a regle HPT.
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La figure 3.29b montre le spectre de Fourier. Nous constatons qu'il est continu, comme dans
le cas précédent, avec les mémes propriétés.

La figure 3.29c montre la fonction d'autocorrélation. Nous observons que dans ce cas la
fonction d'autocorrélation présente une régularité supérieure aux cas antérieurs. D'ailleurs,
nous savons que pour certains systémes chaotiques, comme le systtme de Rossler [ROS.76]

par exemple, les séries temporelles manifestent également une régularité.

La figure 3.29d montre 'obtention du retard optimum. Nous avons obtenu une valeur de 4,
chaque composant du vecteur qui décrit l'attracteur se trouve donc décalé en 4 unités de
temps.

La figure 3.29¢ montre l'obtention de la dimension de plongement. A la différence des cas
précédents, nous obtenons ici une dimension de 7. Cela implique qu'un espace de 7
dimensions peut contenir complétement l'attracteur.

La figure 3.29f montre l'obtention de la fonction de dimension de corrélation. Nous voyons
que celle-ci devient indépendante de la dimension de plongement a partir d'une dimension
égale 2 6.

Sur la figure 3.29g, nous avons une estimation de la dimension fractale de l'attracteur par la
dimension de corrélation avec une valeur de 2,1 comme dans les cas précédents. A partir de
cette valeur, nous estimons que la dimension locale de la dynamique est 3, valeur confirmée
par la méthode des faux voisins locaux (cf figure 3.29h).

Sur la figure 3.30, nous présentons les exposants de Lyapunov. Nous voyons qu'il y une trés

bonne convergence des exposants.
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Figure 3.30 : détermination des exposants de Lyapunov.
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L'estimation de la dimension fractale par la dimension de Lyapunov est de 2,246 et les
valeurs des exposants sont : A; = 0,139, A, = -0,01507 et A3 = -0,5026. La présence d'un
exposant positif, nous indique que la dynamique du systéme est chaotique et une dimension

fractale non enti¢re indique que l'attracteur est "étrange".
3.5.5. Introduction des temps de reconfiguration et de transport :

Nous nous intéressons maintenant a la méme structure d'atelier que dans le cas précédent (cf
paragraphe 2.3) avec un type de régle de gestion de file d'attente (FIFO) et une fonction de
décision machine (g2) (cas n°5). Nous allons ici faire intervenir les temps de reconfiguration
machine entre chaque opération, ainsi que les temps de transport des pieces, afin de
déterminer l'influence de ces parameétres dans la conduite chaotique du systtme. Ceux-ci

avaient jusqu'alors été considérés comme nuls ou inclus dans le temps d'usinage.

Nous avons dans un premier temps étudié I'influence de ces deux types de temps de maniére
séparée. Dans ces deux cas, nous avons trouvé que e comportement du systeme est aussi

chaotique.

Enfin, nous avons étudié l'effet combiné de ces deux facteurs. Les temps de reconfiguration
de la machine pour le passage d'une opération a une autre sont présentés dans la matrice Tc

suivante :

011 012 02
0, (0 001 0005
0, 002 0 0003
0, \001 0007 ©

Tc =

Cette matrice est non symétrique, ainsi le temps de configuration pour passer d'une opération
Ok a une opération O n'est pas obligatoirement identique a celui pour passer de 1'opération O,
a l'opération O.

Le temps de transport des piéces de la machine vers le stock est constant et de valeur 0,1

unité de temps.

Les figures suivantes résument les principaux résultats. La figure 3.31a montre I'évolution du
stock de pieces de type 1. Nous constatons que la dynamique dans ce cas est plus complexe
que dans le cas vu précédemment (cas n°5).
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La figure 3.31b montre le spectre de Fourier. Nous remarquons que le spectre est continu

comme dans le cas n°5.

La figure 3.31c montre l'estimation de la dimension de plongement qui est 11, cela veut dire

qu'un espace de 11 dimensions contient l'attracteur du systéme. La figure 3.31e montre qu'une

estimation de la dimension fractale par l'intermédiaire de la dimension de corrélation est de

2,6.
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Figure 3.31 : résultats obtenus pour le cas oll nous avons introduit les temps de reconfiguration et de transport.
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La figure 3.31f montre les exposants de Lyapunov, les valeurs sont : A; = 0,485, A, = 0,0941
et A3 = -0,588, et la valeur de la dimension fractale estimée par la dimension de Lyapunov est

de 2,905. Ces résultats impliquent que la dynamique du systéme est chaotique.

En premiére conclusion, on peut dire que l'introduction des temps de reconfiguration et de
transport ne modifient en rien le caractére chaotique du systéme. Nous allons préciser cette

conclusion dans la partie suivante.
3.6. Résumé et conclusions

1. Nous constatons qu'un systtme déterministe trés simple peut avoir un comportement

complexe, c'est-a-dire chaotique.

2. Dans ce systeme, les régles de gestion de la file d'attente des pieces de type 1 n'ont aucune
influence significative sur les résultats. C'est la fonction de décision de la machine qui
détermine le comportement du systtme. Lorsque la machine utilise la fonction g; {(elle
consiste a choisir le type de pi¢ce existant en plus grand nombre) le systtme tend vers un
point fixe avec un mouvement périodique autour de cette valeur. Dans les autres cas, le
comportement a été chaotique. Le tableau 3.3 donne un résumé des résultats obtenus :

Reégles pour la file Fonction de décision de machines
d'attente 1 (stock 1)
81 82 83 84
SPT point fixe | chaotique | chaotique | chaotique
FIFO point fixe | chaotique | chaotique | chaotique
HPT point fixe | chaotique | chaotique | chaotique

Tableaun 3.3 : résultats obtenus.

3. Le tableau 3.4 montre les exposants de Lyapunov positifs les plus élevés pour chaque cas.
La valeur de cet invariant de la dynamique ne change pas de fagon significative pour les cas
ol l'on utilise la méme fonction de décision pour la machine. Nous présentons donc un cas
par fonction de décision.

Régles Exposants
FIFO-g, 0,157

SPT-g; 0,237
HPT-g, 0,139
FIFO-g,* 0,485

Tableau 3.4 : exposants de Lyapunov, (*) avec temps de configuration et de transport.
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Nous pouvons mesurer la complexité de la dynamique avec la valeur de l'exposant de
Lyapunov (dans le cas ol il y a seulement un exposant positif). Nous pouvons conclure que
dans les cas ou nous avons une seule machine, 1'utilisation de la fonction g; (la machine
travaille avec un type de piéces pendant un intervalle de temps égal au temps estimé
nécessaire a I'usinage de toutes les piéces se trouvant dans cet instant devant la machine) rend
la dynamique plus complexe. Cependant, lorsque nous avons introduit les temps de
reconfiguration et les temps de transport, nous observons que l'exposant de Lyapunov est
significativement supérieur aux autres cas. Ce résultat a toute son importance, car le fait de
prendre en compte ces deux temps augmente la complexité du systeme, donc faciliterait notre
travail de mise en évidence du chaos. Quand bien méme nous simplifierions le systtme en
excluant ces deux temps, nous serions toujours face a une dynamique complexe.

Comme nous l'avons déja dit dans le chapitre 1, il n'y a pas de théorie qui permette de savoir
dans quelle circonstance nous pouvons avoir une dynamique chaotique [HIL.94]. D'une part,
un systtme ayant un comportement tout a fait régulier peut changer brusquement son
comportement suite a un changement de 1'un de ses parameéires. D'autre part, un syst€éme
ayant un comportement chaotique posséde des points de départs, ou des conditions initiales, a
partir desquelles il va se comporter de facon tout a fait réguliere, c'est-a-dire périodique
[FEL.93]. Le probleéme est donc trés compliqué lorsque nous voulons caractériser la
dynamique d'un systéme. En effet, il faut réaliser un grand nombre de simulations et de tests
pour divers ensembles de parametres et pour différentes conditions initiales. Dans notre cas,
ceci est particulierement difficile, car les régles, les fonctions de décision et les parametres
font exploser la combinatoire du probléme. Ainsi, chaque résultat présenté est le fruit d'un

grand nombre de simulations et de tests.

Nous avons vu que le systeme tend vers un point fixe lorsque nous utilisons la fonction g;.
Nous obtenons le méme comportement lorsque nous introduisons les temps de configuration
entre chaque opération et un temps de transport. Nous avons également constaté ce méme

comportement, dans le cas d'une file d'attente unique devant la machine gérée avec les régles
FIFO, SPT ou HPT.

Donc, on peut se poser la question suivante par rapport a ces derniers résultats : un systéme
plus complexe, avec plusieurs machines et plusieurs types de piéces va-t-il avoir le méme
comportement ? Nous étudierons dans le prochain chapitre un systéme de cette nature et nous
constaterons des résultats inverses, c'est-a-dire des comportements dynamiques plus

complexes que dans les cas ot les fonctions de décision g, g; et g, ont été utilisées.
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Chapitre 4

Analyse du comportement dynamique d'un atelier flexible de
production automatisé

4.1. Introduction

Nous consacrerons cette partie a la modélisation et a 1'analyse d'un systtme de production
plus complexe. Complexe car, en effet, un nombre de composants et d'interactions est
supérieur aux cas précédents. L'analyse consistera a étudier le comportement dynamique du
systéme lors de l'emploi de différents types de regles et de fonctions de décision. A priori,
rien ne nous laisse supposer, que pour un systéme plus complexe les mémes causes ont les
mémes effets, a savoir que tel type de régle de décision conduit a un comportement
chaotique.

4.2. Variables et parameétres

1) Un ensemble de M machines flexibles {/,...,i,....,M} et un ensemble de N types de pieces
{1,....j,...,N} qui arrivent sur le syst¢me pour €tre transformées.

2) Chaque piece j doit subir un ensemble d'opérations Oy;ou k = {I,...,L;}

3) Chaque opération Oy; possede différentes alternatives de fabrication représentées par un
sous-ensemble de machines S;; € M.

4) Soit f; le taux d'arrivée des pieces de type j.

5) Soit Uy le taux d'usinage de 1'opération £ dans la machine i des pi¢ces de type j.
6) Soit g;(t) le nombre de picces de type j devant la machine i.

4.3. Schéma du systeme

Nous étudierons un atelier particulier composé de trois machines flexibles et de trois types de

piece. Le schéma de principe est présenté figure 4.1.
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3
Flux des pigces
Stock 1
— Stock 2 ] Dé°é§i°" M, | —
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Figure 4.1: schéma général de fonctionnement de I'atelier.
4.4. Fonctionnement de 1'atelier

1) Le tableau 4.1 montre les temps et les alternatives de fabrication. Par exemple, 1'opération
2 de la piece de type 1 peut étre usinée sur les machines 1 et 2. Nous supposerons que les
temps de reconfiguration des machines entre les opérations sont négligeables, ou fixes et

inclus dans le temps d'usinage.

2) Le flux darrivée de chaque type de piéce fB; est constant pour ne pas introduire des
composantes non linéaires ou stochastiques "extérieures" au systeme. Les picces arrivent
donc dans l'atelier selon un taux d’arrivée constant : 7,5 pi¢ces de type I par unité de temps,
4,3 picces de type II par unité de temps par exemple. Pour des raisons semblables, les taux

d'usinage L; sont fixes et connus a I'avance.

3) La séquence des opérations pour chaque type de piéces est fixe. Autrement dit, il n'y a pas

de flexibilité d'opération pour les pi¢ces (opération 1, puis opération 2, puis opération 3).
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Opérations Machines
Pigce type 1, 3,=7.28 M1 M2 M3
Oy 1/58 1/32 1/36
02 1/21 1/47
O3 1/60 4/105
Opérations Machines
Pigce type 2, 3,=7.94 M1 M2 M3
O 1/16 1/38
0> 1/31
O3 1/58
Oy 1/34 1/36
Opérations Machines
Pigce type 3, 3;=15.81 M1 M2 M3
O3 1/32 1/22 1/57
O3 1/49
033 1/42 1/38 1/40

Tableau 4.1 : alternatives d'usinage pour les opérations des différentes pieces.

4) Le rapport entre les taux d'arrivée et les taux d'usinage sera inférieur ou égal a 1. Cette
condition est nécessaire pour s’assurer que le nombre de pieces dans le systeme ne tend pas
vers l'infini. Nous travaillerons donc avec des systemes stables.

5) Lorsqu'une piéce arrive sur le syst¢me, celle-ci choisit une machine en fonction de critéres
préalablement déterminés. Dans notre simulation, une piéce choisit la machine selon deux
criteres : capacité de.la machine a réaliser 1’opération en attente et niveau minimum de stock.
Ce processus est réitéré apres chaque opération jusqu’a la sortie du systeme. La gamme

opératoire de chaque pi¢ce est donc construite au fur et a mesure de 1'évolution du systéme.

6) Si nous supposons que le flux de pieces est continu, alors nous pouvons écrire une
expression analytique générale pour le stock j devant la machine i. Cette expression est ici

uniquement destinée a montrer le caractére non linéaire de 1'évolution de cette variable :

dq; (1)
dt

= fi(41;:92;> 935 V) + [1(41, 925,955V 1204055955 4555 V) +

J0(q1j592;5 93V 1241592593 V) [5(Q15 95> G555 VI F
- &; (q;(t), qZ(t), q;(t)’ ‘7)

o vV =(vecteur de paramétres du systéme )
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Les fonctions f}; représentent les fonctions de décision qui dirigent le flux des pieces. Les
fonctions g; représentent quant a elles les régles de décision qu'utilise la machine pour gérer
ses niveaux de stockage et v le vecteur de parametres. Cependant, il est tres difficile d'écrire
dans des termes analytiques précis les régles de décision employées dans un systéme
manufacturier. C'est par exemple le cas d'une machine qui gere ses stocks selon la regle SPT
(Shortest Processing Time).

4.5. Regles ou fonctions de décision

Plusieurs méthodes de gestion du systéme de production sont possibles. Il est en effet
possible de mixer un nombre important de régles pour un méme systéme de production. Pour
nos simulations, nous distinguerons trois types de reégles de décision : régle d'affectation, de
gestion de file d'attente et de sélection.

La régle dite "d'affectation” consiste a choisir la machine devant effectuer 'opération :
"Une piéce choisit la machine de destination parmi celles susceptibles de réaliser Ia prochaine
opération selon un critére de niveau minimum de stock devant la machine".

Le second type de régle concerne la fagon de gérer les files d'attentes, nous emploierons les
regles suivantes : FIFO, SPT et HPT.

Le troisiéme type, nommé régle de "sélection”, consiste a choisir le type de piece a usiner et
la quantit¢ de temps durant lequel la machine va travailler avec ce type de piece. Nous

utiliserons les reégles suivantes (note : dans chaque cas étudié nous redéfinissons les fonctions
8):

a) g; : Pour ce cas précis, on considére que la machine ne posséde qu'une file d'attente. La
sélection des pieces s'effectue selon trois possibilités : FIFO, SPT et HPT. Ici, regle de
sélection et de gestion de file d'attente sont confondues.

b) g, : chaque machine i travaille durant un intervalle de temps avec le type de piece j existant

en plus grand nombre dans le stock.
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¢) g3 : chaque machine travaille de maniére cyclique avec un type de piece, durant un
intervalle de temps proportionnel au rapport du nombre de pieces de ce type et le nombre

total des piéces en attente devant la machine i, selon :

ka0
X0

ou k est une constante arbitraire. Nous utiliserons k = 1 [unité de temps].

At

d) g4 : chaque machine travaille de maniere cyclique avec un type de pi¢ce, durant un
intervalle de temps égal au temps nécessaire estimé a I'ach¢vement du stock au moment de la
décision.

e) gs : chaque machine travaille de mani¢re cyclique pendant un intervalle de temps T
constant. Mais, si pendant cet intervalle le stock se vide, la machine choisit alors un autre

stock.

4) Le tableau 4.2 montre I'ensemble des expériences que nous étudierons a partir des regles

choisies.
Numéro de 'expérience Fonction de décision de machines
Regles pour les files d'attente 81 22 g3 84 gs
SPT 1 4 7 10 13
FIFO 2 5 8 11 14
HPT 3 6 9 12 15

Tableau 4.2 : ensemble des expériences.
4.6. Résultats et analyses des résultats des simulations

Nous présentons ici les résultats d'un seul cas pour chaque fonction de décision g;. Les autres

cas associés a chacune des fonctions se trouvent exposés dans 1'annexe 2.
4.6.1. Expériences avec la fonctiong; (1,2 et 3) :
Ici, la machine travaille avec son stock de maniére "directe". Pour ces trois expériences, les

résultats obtenus sont similaires. La figure 4.2 montre les résultats obtenus lorsque la gestion
des stocks est de type FIFO.
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Figure 4.2 : résultats pour fonction g; et FIFO

Nous constatons que la courbe du stock de pieces 1 est complétement erratique, il n'y a pas de
patron qui se répete. En effet, la figure 4.2b montre le spectre de puissance ou nous observons

que celui-ci appartient a une dynamique "aléatoire" ou "bruit blanc".

Sur la figure 4.2c, nous obtenons le retard optimum dont la valeur est de 9. Avec cette valeur,
nous pouvons essayer d'obtenir la dimension de plongement. La figure 4.2d montre qu'il
n'existe pas une dimension de plongement pour laquelle le pourcentage de faux voisins est
zéro. Ceci implique qu'il n'existe pas de dimension contenant l'attracteur du syst¢me. En

d'autres termes, le degré de liberté du systéme est grand.

Nous avons fait plusieurs simulations avec différents parametres, en travaillant toujours dans
des conditions d'équilibre. S'il est vrai que les courbes sont trés différentes, les résultats, eux,
d'un point de vu qualitatif ont été similaires. En effet, le systtme a un comportement

erratique.
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4.6.2. Expériences avec la fonction g, (4, 5 et6):

La figure 4.3 montre les résultats obtenus :
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Figure 4.3 : résultats pour fonction g; et SPT.

La figure 4.3a montre I'évolution de la moyenne temporelle du nombre de pieces de type 2.

Nous constatons que le comportement est aussi erratique que dans le cas antérieur. La figure

4.3b montre le spectre de puissance du signal. Nous remarquons qu'il est continu, ceci

implique a nouveau la présence d'un comportement erratique.

Le retard optimum dans ce cas est de 7. La figure 4.3d montre 1'obtention de la dimension de

plongement. Comme dans le cas précédent, il n'y a pas une dimension pour laquelle le

pourcentage de faux voisins est égal a zéro. Ceci implique que la dynamique a un degré de

liberté élevé.
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4.6.3. Expériences avec la fonction g; (7,8 et 9) :

La figure 4.4 montre les résultats lorsque nous employons la fonction de décision g;.
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Figure 4.4 résultats pour fonction g; et SPT.

Nous observons que les résultats sont similaires aux cas précédents, c'est-a-dire, que le
comportement du systéme est erratique avec un haut degré de liberté. La conduite du systeéme

est donc "aléatoire”. Pour les autres reégles (FIFO et HPT), les résultats sont semblables.

4.6.4. Expériences avec la fonction g4 (10, 11 et 12) :

La figure 4.5 présente les résultats obtenus en utilisant SPT pour les files d'attente. Sur la
figure 4.5b nous voyons que le spectre de puissance est continu comme dans les cas
précédents. Cependant, nous remarquons l'existence d'une fréquence dominante autour de
laquelle on voit d'autres fréquences. Cela implique que méme si la dynamique du systéme est

irréguliere, elle n'est pas complétement aléatoire. Sur la figure 4.5¢, nous constatons que la
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fonction d'autocorrélation décroit avec le temps et qu'en méme temps elle maintient une
certaine régularité.

Le retard optimum est égal a 3 (figure 4.5d). En utilisant cette valeur, nous avons obtenu la
dimension de plongement, dimension pour laquelle le pourcentage de faux voisins est zéro est
de 8. Sur la figure 4.5e, nous observons que la dimension de corrélation est 1égérement
supérieure a 2. Ceci implique que la dimension locale est de 3. En effet, une autre estimation
de la dimension fractale par la dimension de Lyapunov donne une valeur de 2,304 (figure
4.5f). Nous pouvons donc affirmer que la dimension locale est 3. Les valeurs des exposants
de Lyapunov sont: A; = 0,188, A, = -0,0314 et A; = -0,516. Le systtme a donc un
comportement chaotique. Pour les regles FIFO et HPT, les résultats sont similaires et se

trouvent dans l'annexe 2.
4.6.5. Expériences avec la fonction g5 (13, 14 et 15) :

Les résuitats obtenus sont présentés sur la figure 6 en utilisant SPT pour les files d'attente. Le
spectre de puissance, comme la fonction d'autocorrélation montrent une dynamique erratique
du systéme (figure 4.6b et 4.6¢). La valeur que nous avons employée, dans ce cas, pour le
retard est de 2, obtenue avec la fonction d'autocorrélation. Avec cette valeur, on obtient de
meilleurs résultats que la valeur obtenue avec la fonction d'information mutuelle. La
dimension de plongement, pour laquelle le pourcentage de faux voisins est zéro, est de 6
(figure 4.6¢). Une estimation de la dimension fractale est de 2,6 (figure 4.6g). La figure 4.6h
montre la détermination des exposants de Lyapunov dont les valeurs sont : A; = 0,442, A, =
0,087 et A3 = -0.632, avec une dimension de Lyapunov de 2,836. Nous pouvons conclure que
la dynamique du systéme est chaotique.
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Figure 4.6 : résultats pour fonction gs et SPT.
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Lorsque nous ordonnons les files d'attentes FIFO et HPT, les résultats sont différents. Dans
ces deux cas, il n'existe aucune dimension de plongement qui rende le pourcentage de faux
voisins égal a zéro. La dynamique est donc, dans ces cas, aléatoire (annexe 2).

4.6.6. Expérience avec deux types de fonctions de décision [ALF.97]
Finalement, nous avons effectue une simulation avec deux fonctions de décision, il s'agit de

l'utilisation de la fonction g; pour la machine 1 et de la fonction g5 pour les machines 2 et 3.

Les files d'attentes sont toutes ordonnés avec SPT. La figure 4.7 montre les résultats obtenus.

paA . . . , . ——Powes Spectum _
Bamnples: 12001 FFT siza 91Q2 e
Minimum; 0.0205812 Minimum: 0.62703
Maximum: 124277 Maximum: 3.80811 B
3| -
] 4
by ]
K ]
[} Iy
£ ]
21 b Co 1
LR ‘ b ek i ]
i | ] 3. et s R
| o .
! :, b K
SMebevinpaminpimen ;.p H i c:hs' pIM3i N l
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 ) 508 1000 1500 2008 2500 3000 3500
Semple Number Frequency
Figure a : moyenne temporelle du stock des pieces de Figure b : spectre de Fourier.
type 2 dans la machine 1.
Average Mutua! Information . . . False Nearest Neighbars .
Samples: 91Q2 J Sampies: 11940
g:‘ r-m; deiay: 4 B 80— ey 1
Meatric 2: 18
1 sof- 4
] o~ ;
] 50 -
L 50— -
- _
] - ™ .
2}~ -
LN ] 10 ‘\‘\;. -
- MCSPWNMQMW,mm 4 | “'»-.___hn_ CACEPWIINGIR3MIZ0. emb
0 .
g S Hl“'“ Delay (M 15 2 ! z ! ‘ Dimension 5 ¢ !
Figure ¢ : fonction d'information mutuelle. Figure d : pourcentage de faux voisins.
?nm:lxtlon Functlon . . - Local Lyspunav Exponents
S Samples 1000 i Samples: 12001
9 "-.,\\\ ¥ot ing; 200 h 8.5 121":':":‘;:::; -106
N 11k ot
03ty Hoa
1 B o
;’:?ﬁ -~ u.u%sa»nww---—a- ----------------- ~40.0
0 8
5 — X
S Wt 03
84 i
(=3
T
E - Y 06
2 -
29k SEY]
1 N . \‘\‘ -
_"“""‘“—N'—C.\CSPWS_ 23I20 et CACSPWIp3nGip3mGi21. iyp
o . . . Pl N . € . . 12
4 490 510 530 550 3] 59 0 20 400 eoo 800
foq1 0l g ) ) o Length
Figure e : estimation de la dimension de corrélation. Figure f : détermination des exposants de Lyapunov.

Figure 4.7 : résultats pour fonction gs et SPT.
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La figure 4.7b montre un spectre continu duquel émerge des rais élargies. Ceci implique que
le comportement dynamique du systéme peut €tre aléatoire ou chaotique. La figure 4.7c,
fonction d'information mutuelle donne un retard : 7 = 4, la dimension de plongement de
l'attracteur obtenu par la technique des faux voisins est 6 (figure 4.7d). La figure 4.7e montre
l'estimation de la dimension de corrélation dont la valeur est approximativement de 2,4. Sur
la figure 4.7f, nous voyons qu'il y a un exposant positif, A;=0,245, et deux exposants négatifs,
A=-0,0132 et A3=-0.635. La valeur de la dimension de Lyapunov (conjecture de Yorke-
Kaplan) est de 2,365, ce qui est aussi une bonne approximation de la dimension fractale de

I'attracteur (nous avons obtenu une dimension de corrélation de 2,4).

Comme la dimension fractale de I'attracteur est fractionnaire et comme il y a un exposant de
Lyapunov positif, nous pouvons donc conclure que la dynamique du systtme présente un

régime chaotique.
4.7. Analyse de bifurcation

Comme nous l'avons mentionné au chapitre 1, 1'analyse de bifurcation consiste a choisir un
parametre du systtme qui permet de faire passer le systtme d'un certain type de
comportement dynamique a un autre. Un systéme peut, par exemple, tendre vers un point
fixe, mais il suffit d'en changer un parametre pour qu'il tende vers un cycle limite ou vers un
comportement chaotique.

Dans notre cas, nous avons conclu que le comportement du systtme dépend du niveau de
charge. Ainsi, si le systéme travaille avec une faible charge, son comportement n'est plus le
méme que lorsqu'il travaille avec une charge équilibrée ou lorsqu'il est surcharge. Il est donc
possible de modifier le comportement en changeant le rapport entre les taux de fabrication et
les taux d'arrivée. Pour simplifier le probléme, nous choisirons un taux d'arrivée d'un type de
piece et a partir de ce taux nous conduirons le systéme vers différents comportements.
Prenons le systeme étudié dans la section précédente, avec 1'utilisation de la fonction g4 et une
gestion des files d'attente par SPT. Nous allons étudier le stock des piéces de type 1 devant la
machine 1. Nous changerons le taux d'arrivée des piéces de type 2. Voici dans la figure 4.8 un
schéma du diagramme de bifurcation. Nous voyons sur cette figure que le systéme passe par
différents comportements en fonction du taux d'arrivée. Jusqu'a approximativement la valeur
5,37, le stock tend vers un point fixe différent pour chaque valeur de ce taux. Puis, entre 5,37
et 5,94, le systtme a un comportement périodique avec bruit. Pour les valeurs des taux
d'arrivée supérieurs, le comportement du systtme est chaotique. A partir de valeurs

supérieures a 7,96, le nombre de pieces dans le systeme tend vers l'infini.
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A 1(t)

9,84

Périodique avec bruit

0,85
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2 3 4 5,37 5,94 7,96 B,

Figure 4.8 : diagramme de bifurcation du niveau de stock en fonction du taux d'arrivée.

Le chemin que suit le systtme pour aboutir 2 un comportement chaotique est du type "la
quasi périodicité". Cependant, nous avons constaté dans d'autres systtmes que les chemins
suivis est plutét du type "intermittence”. Il y a apparition de comportements irréguliers a

l'intérieur d'un comportement régulier, comme on peut le voir sur les figures suivantes.

Figure a : moyenne temporelle d'un stock Figure b : moyenne temporelle d'un stock avec un petit
changement dans le taux d'arrivée (0.03%).

Figure 4.9 : une autre route vers le chaos dans un systéme composé de deux machines et deux types de pieces.
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La figure 4.9 montre 1'évolution des stocks pour un systtme composé de deux machines et
deux types de piéces. Pour certaines conditions de paramétres, le systéme aboutit a un
comportement périodique. Cependant, si nous changeons la taux d'arrivée d'un type de piece

(quelque soit le type), on observe l'apparition d'un comportement irrégulier.
4.8. Résumé et conclusions

1) Nous avons pu remarquer qu'en fonction des régles de décision, un systéme générique peut

avoir différentes dynamiques. Le tableau 4.3 donne un résumé des résultats obtenus :

Résultats Fonction de décision de machines
Régles pour les files d'attente £ 2 23 g4 gs
SPT Al Al Al Ch Ch
FIFO Al Al Al Ch Al
HPT Al Al Al Ch Al

Tableau 4.3 : résultats obtenus pour les expériences. Al : aléatoire, Ch : chaotique.

Nous constatons aussi que le comportement du systéme ne dépend pas de 1'arrangement des

files d'attentes, sauf les expériences avec la fonction gs.

2) Le comportement aléatoire que nous avons pu observer peut lui aussi étre qualifié de
"chaotique" mais d'un trés haut degré de liberté, car nous savons que dans la construction du
modele il n'y a aucune composante aléatoire. Nous sommes donc en présence d'un

comportement erratique déterministe.

3) Si l'on compare les résultats obtenus dans la section 3.5.4.1 avec ceux obtenus ici, on
s'apercoit que les mémes regles (FIFO, SPT, HPT) produisent des résultats de types
différents. Dans le cas précédent (cf 3.5.4.1), le systéme tend soit vers a un point fixe ou vers
un cycle limite. Dans le cas de cette section, lorsque nous employons ces mémes regles, le

systeme aboutit a un comportement "aléatoire”.

4) D'une part, nous avons vu que le caractére flexible du systéme implique un caractére non
linéaire, condition fondamentale pour qu'un systéme puisse aboutir a une conduite chaotique.
D'autre part, la condition d'équilibre du systéme implique que celui-ci travaille presque au
maximum de sa capacité. Ces deux conditions peuvent expliquer une telle conduite. En effet,
nous avons constaté qu'un systeme flexible (non linéaire) qui travaille avec une charge faible

aboutit 2 un comportement périodique.
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5) A partir de l'analyse de bifurcation, nous sommes donc en mesure de conclure que le taux
d'arrivée de pieces du systeme, peut constituer un parametre de contréle. Cependant, lorsque
les taux sont inférieurs aux taux d'équilibre, la productivité du systtme baisse également.
Cette derni¢re conclusion a toute son importance, car, si nous voulons controler un systéme
chaotique et maintenir la productivit¢ du systtme, nous devons tenir compte de ce

phénomene.

Dans le prochain chapitre de la thése, nous étudierons la relation entre la complexité
dynamique et la flexibilité de routage des pieces. Comme le montre 1'analyse de bifurcation,
en fonction de la charge du systéme, nous obtenons différents comportements. Nous ferons

donc cette étude avec des charges équivalentes pour chaque systéme analysé.
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Chapitre 5
Flexibilité et chaos
5.1. Introduction

La littérature est riche d'études sur la flexibilité et la complexité des systemes productifs
[HOL.88], [COH.95], [MAS.97], [FEN.95] entre autres. Cependant, il semble ne pas y avoir
eu d'étude formelle pour mettre en relation ces deux concepts. Nous nous proposons donc
d'étudier la relation entre la flexibilit¢ d'un systtme de production et sa complexité
dynamique. En premier lieu, nous établirons une synthése des définitions sous-tendues par le
concept de flexibilité et les différentes mani€res de la mesurer. Nous simulerons ensuite un
atelier présentant différents types de flexibilité afin d'établir une relation entre la flexibilité¢ du

systeme et sa dynamique.

Nous avons constaté qu'un systeme flexible peut avoir différentes dynamiques en fonction de
ses regles de décision et des valeurs de ses parametres. Ainsi, un systtme ayant une flexibilité
déterminée peut avoir divers comportements. Il peut, par exemple, passer d'un comportement
régulier a un comportement chaotique par la simple modification de 'un de ses parametres.
La difficulté est de comparer les dynamiques des systemes lorsque ces derniers contiennent a
l'intérieur d'eux-mé€mes des dynamiques différentes. Pour étudier ce probléme et comparer les
effets de la flexibilité sur la dynamique des systémes, nous fixerons d'abord toutes les regles
de décision. La deuxiéme condition est liée a 'équilibre de chacun des systémes étudiés. 11
faudra en effet que pour chacun d'entre eux les rapports entre les taux d'arrivée et les taux
d'usinage pour toutes les machines soient €égaux a 1. De cette facon, nous comparerons des
systeémes dans les mémes conditions de fonctionnement. Cela nous impose de recalculer les
parametres du systéme, afin de maintenir les conditions d'équilibre, & chaque changement de
flexibilité.

L'étude portera sur un systeme susceptible d'avoir une conduite chaotique, dont nous
modifierons la flexibilité. Nous avons choisi pour cela un syst¢me simple composé de deux
machines en relation réciproque et de deux types de piéces ayant respectivement trois et deux
opérations. Un atelier de cette taille permet de déterminer a l'avance et sans difficulté les
paramétres qui le rendent stable. Nous commencerons donc avec une flexibilité égale a S,

puis nous l'augmenterons progressivement.

Comme dans les cas étudiés précédemment, nous analyserons la dynamique du systéme en

étudiant 1'évolution des stocks de chaque type de pieces devant chaque machine.
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5.2. Le concept de flexibilité
5.2.1. Les différents types de flexibilité

Une quantité volumineuse de travaux définissant le concept de flexibilité et analysant la
maniére de la mesurer dans les syst¢emes manufacturiers a été réalisée : [BRO.84], [YAO.85],
[BUZ.86], [KUM.87], [TAY.89], [BRI.89], [YAO.90], [SET.90], [SIN.92], [GUP.92],
[NAG.92], [CHA.92], [DAS.93], [GUP.93], etc... De maniere générale, on entendra par
flexibilité la capacité d'un systeme a reconfigurer ses ressources afin de produire différents
produits d'une qualité acceptable.

La plupart des auteurs s'accordent a reconnaitre 1'existence de plusieurs flexibilités dans les
systémes manufacturiers, mais divergent sur la maniére de les mesurer. Voici quelques unes
de ces définitions :

1) La flexibilité des machines : c'est leur capacité a effectuer diverses opérations sans "effort
prohibitif" de reconfiguration pour passer d'une opération a une autre. Cette flexibilité est
fondamentale pour obtenir les autres types de flexibilité. On peut la mesurer par le nombre
d'opérations que la machine réalise avec un "effort" particulier. Le temps, le cofit ou la
combinaison des deux servent a mesurer l'effort.

2) La flexibilité de processus : c'est la capacité du systtme a produire un ensemble de

produits en utilisant de différentes maniéres leurs ressources.

3) La flexibilité de produit : c'est la capacité du systtme de production a changer ou a
introduire de nouveaux produits. Les cofits résultants de ce changement peuvent servir a la

mesurer.

4) La flexibilité d'opération : c'est la capacité des pieces a suivre différentes séquences

opératoires (ou gammes). Le nombre de séquences possibles sert de mesure.

5) La flexibilité de la quantité de production : c'est la capacité du syst¢me productif a changer

les niveaux de production tout en continuant a faire du profit.

6) La flexibilité¢ de routage : c'est la capacité du systeme a produire une picce par différents
chemins. Les opérations des pieces peuvent étre réalisées par plusieurs machines. La

flexibilité de routage existe si les machines et/ou les opérations sont flexibles.

91



Flexibilité et chaos

Pour notre étude, nous changerons la flexibilité de routage des piéces en augmentant la
flexibilité des machines dans l'atelier. La flexibilité de routage est une propriété du systeme
[SET.90] et nous l'utiliserons pour le caractériser. Nous nous centrerons donc sur la maniere

de la mesurer.
5.2.2. Mesures de la flexibilité de routage

11 existe plusieurs méthodes. La premiére consiste a quantifier le nombre de chemins pouvant
étre suivis par une pi¢ce dans l'atelier [CHU.89]. D'autres mesures basées sur le concept
d'entropie [YAQ.85], [KUM.87] servent également a quantifier ce type de flexibilité. Il faut
dans ce cas dénombrer le nombre de routes et la probabilité qu'ont les picces de les choisir.
Par exemple pour un systéme composé de trois machines, d'un type de pi¢ce possédant trois
opérations, et ou chaque opération ne peut se réaliser que sur une seule machine, la flexibilité
de routage du systéme est alors égale a zéro. Si maintenant, une des opérations peut Etre
réalisée selon les possibilités suivantes : 1) sur deux machines ot chacune peut étre choisie
avec la méme probabilité 2) sur trois machines ou chacune peut étre choisie avec la méme
probabilité 3) sur deux machines ou chacune peut étre choisie avec des probabilités
différentes. La figure 5.1 montre les différentes alternatives sur ces trois différents systemes :

1/2 1/3 13

1/3
1/2 1/3 2/3
Figure 5.1 : représentation graphique des trois cas de figure précédents.

De manicre intuitive, nous pouvons dire que l'alternative 2 est plus flexible que les deux
autres. On vérifiera plus tard que l'alternative 1 l'est davantage que l'alternative 3. Nous
choisirons 'approche proposée par Kumar [KUM.87], car elle nous semble étre la plus simple
et la plus adéquate a notre objectif.
5.2.2.1. Axiomes pour une mesure de flexibilité
a) Axiomes essentiels

Soit S 1a mesure de flexibilité :

a) S sera une fonction de {X;, Xz, ..., X} ol n est le nombre de possibilités et x; est la
probabilité de choisir l'alternative i (3 x; = 1).
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b) S sera une fonction continue, de cette fagon un petit changement de x; produira un petit
changement en S.

¢) S sera une fonction symétrique dans le sens ou si nous permutons les x;, S ne change pas.
d) S=0six;=1etx;=0Vi#}, cela veut dire qu'il n'existe pas de liberté de choix.

e) La valeur de S aura son maximum lorsque x; = k V i, c'est-a-dire que toutes les possibilités

ont la méme probabilité.

f) La valeur maximum de S augmente (au moins ne décroit pas) avec le nombre de
possibilités de choix.

g) La valeur de S ne change pas lorsqu'une nouvelle option s'introduit avec une probabilité de

choix égale a zéro.
b) Axiomes attendus :

a) S devrait étre dérivable par rapport a x;. Cette propriété serait adaptée pour pouvoir

maximiser S.

b) S devrait étre concave ou quasi concave pour obtenir un maximum local ou global (si les

contraintes sont linéaires).

¢) Nous avons des contraintes de non négativité (x; = 0). Nous savons que toute méthode
d'optimisation soumise a des contraintes linéaires (en particulier la méthode de Lagrange) est
plus facile a résoudre si ces contraintes se satisfont automatiquement. Nous voudrions donc
que cette condition s'accomplisse dans la mesure S.

d) Nous voudrions décomposer la mesure S comme le montre la figure 5.2 :

A=A VA,

SAIAZ

S A SA] SA

Figure 5.2 : décomposition de la mesure de flexibilité.

2
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et obtenir : §, =5, ®S,, ®S, clest-2-dire une mesure entre groupes et une mesure i
l'intérieur du groupe.

e) La propriété de décomposition nous améne a la propriété de récursivité. Par exemple, si

nous avons n alternatives et deux options (1 et 2) regroupées, nous pouvons alors écrire :

Xy

x
S (X Xgss X, ) =S (X, + X5, X5, %)+ W(x,, X,)8, (——,
X, +Xx, X +x,

c'est-a-dire que si une option peut se diviser en deux ou plus que deux, la valeur originale de

S sera égale a la somme pondérée des valeurs individuelles de S;, par exemple :

Figure 5.3 : exemple de décomposition de flexibilité.

Alors nous pouvons écrire :
11

S PR}
(3 3

U |

Nous utiliserons trés fréquemment cette propriété dans notre expérience.

f) Nous voudrions que la mesure S : a) augmente lorsque les probabilités s'approchent. b)
quelle puisse avoir des parameétres. De cette facon, ces paramétres pourraient prendre en
compte d'autres facteurs et c) qu'elle soit mathématiquement traitable.

5.2.3. Une mesure de flexibilité

Kumar propose différentes expressions mathématiques pour mesurer la flexibilité. Nous
utiliserons l'expression qui correspond a l'entropie, car celle-ci satisfait tous les axiomes sauf
celul concernant les parametres. Dans notre cas, le but est de mesurer la flexibilité et non de

I'optimiser, l'absence de paramétre n'a donc aucune importance. Nous emploierons
I'expression suivante :

n
S(xl,xz,...,xn)=—2x1. Inx,
i=1
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5.3. Simulation des systemes avec différentes flexibilités
5.3.1. Caractéristiques du systéme a simuler

Le systéme est composé de deux machines qui se trouvent en relation réciproque par le flux

de deux types de piéces ayant deux opérations différentes.
5.3.1.1. Parametres et variables :

1) Soit B; le taux d'arrivée des pieces et soit [ le taux d'usinage de l'opération i de la piece

de type j sur la machine k.

2) Soit A" le flux des pieces de type j qui sort de la machine m et va vers la machine k pour

usiner l'opération i. Par définition, quand le flux vient de l'extérieur du systéme m = 0.

3) Soit gu() le nombre de pi¢ces de type j se trouvant devant la machine k. A partir de cette
variable, nous obtiendrons la variable a analyser (yu(t)).

4) Pour avoir un systtme en équilibre, I'équation suivante doit se vérifier pour chaque

ZAmijk
YE o1 v

i Hi

machine k ;

5.3.1.2. Regles ou fonctions de décision :

Pour tous les cas sur lesquels va porter notre étude, nous avons choisi les régles de décision

suivantes :
a) La reégle de gestion des stocks de chaque type de piéces devant chaque machine sera FIFO.
b) Lorsqu'une piece doit choisir une machine, elle choisira celle qui aura le stock minimum.

¢) Une machine k travaillera avec un type de pi¢ce j dans un intervalle de temps proportionnel

au nombre de pi€ces j présent selon I'équation suivante :

_ hqu (0

A, =t
N g,
j

Vk
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ol A est une constante arbitraire. Nous utiliserons 2 = 1.

Ces conditions de fonctionnement ont €té choisies, car ce sont elles qui ont mené au
comportement chaotique dans les études précédentes. Le tableau 1 donne les différents cas a

simuler, ol le croix montrent les possibilités d'usinage.

Alternatives Opérations
d'usinage Piece de typel Piéce de type 2
O11 021 031 012 022

Cas 1 Machine 1 X X X
Machine 2 X X X

CasII Machine 1 X X X
Machine 2 X X X X
Cas III Machine 1 X X X X
Machine 2 X X X X
Cas IV Machine 1 X X X X X
Machine 2 X X X X
CasV Machine 1 X X X X
Machine 2 X X X

Tableau 5.1 : les cas & simuler.

5.3.2. Cas I avec une flexibilité de routage S,

1) Chacun des systémes étudiés sera représenté de maniere graphique, afin de mettre en
évidence les différents flux de pieces. Nous représenterons les ateliers a 1'aide d'un graphe
pour mieux voir comment le fait d'augmenter la flexibilité d'une machine implique plusieurs
flux qui s'installent dans le systéme. Les noeuds du graphe représentent les machines

(nommées My) et les décisions (nommées Dy). Les arcs représentent les flux des pieces.

Dans ce cas, nous avons un systtme ol une seule des quatre opérations des deux types de
pieces possede deux alternatives d'usinage. Seule 1'opération 1 de la piece de type 2 peut en
effet étre réalisée soit sur M, ou sur M,. Les autres opérations sont réalisées sur une machine

prédéterminée. La figure 5.4 représente l'atelier sous cette condition :
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Entrée de piéces type 2 B,

onzz =(1-0) B,

0
B, Ay
_—

Sortie de piéces type 2

Entrée de pigces type 1

Sortie de pigces type 1

2
P1 v AZJII A n
Figure 5.4 : graphe qui représente l'atelier.
2) Les équations pour chaque noeud ou chaque machine sont :
A° A® A° .
Lo 2B machine 1

ulll u311 ulZl

A1212 " Aom " Alzzz + A2122
Ko Ky Mo

=1 machine 2

A%y = (XB2
Al =(1 -)B,

3) A partir de ces expressions, nous pouvons trouver un ensemble de parametres qui rendent
le systtme stable. La valeur de o peut &tre déterminée de plusieurs manieres, soit par
programmation linéaire [FRE.88], soit en définissant une valeur arbitraire et en cherchant les
valeurs de parametres (voir chapitre 2) ou enfin par simulation. Nous avons employé la
deuxi¢me alternative. Le tableau 5.2 montre ces valeurs et les alternatives d'usinage pour

chaque opération :
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Pieces type 1, B,=8,00 Piéces type 2, $,=8,33
Opératibns Opérations
Oy Oy O3 O O
Machine 1 1/58 1/21 1/16
Machine 2 1/50 1/20 1/32

Tableau 5.2 : temps d'usinage pour les opérations.
4) Mesure de la flexibilité

La figure 5.5 schématise la décision a prendre pour l'opération 1 de la piece de type 2. Nous

déterminerons 1'entropie a partir de celle-ci :

Figure 5.5 : I'opération 1 des picces du type 2 peuvent choisir les machines 1 et 2.

Dans ce cas, nous savons que 1'opération 1 des piéces de type 2 a le choix entre la machine 1
et la machine 2. La valeur de o représente la proportion des piéces de type 2 qui choisissent
la machine 1. Dans tous les cas, pour le calcul de la flexibilité nous déterminerons la valeur

de o a posteriori, c'est-a-dire les valeurs obtenues a partir de la simulation.
La valeur obtenue pour o est de 0,51. La valeur de 1'entropie S; est donc de 0,693.

S, =0,511n0,51+0,491n 0,49 = 0,693

5) Notre objectif étant de présenter la relation entre flexibilité et complexité dynamique nous

nous contenterons ici de présenter les résultats concernant les exposants de Lyapunov.
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Lacal Lyapunoy Exponents
i j Samples: 18002 )
- Tima delay: 2
Order of fit: 3
St; : 800
0-3{" ot 13 dL: 3 —10.8
d_Lyp: 2.282
03 o o e 0.3
&-0.2H ~1-0:2
w
-0.7 E"k =87
-1.28- —-1.2
CACSPWHiax\p2m2bal. Iyp
1.7 . - - r 1.7
] 200 400 600 8oa

Length
Figure 5.6 : Exposants de Lyapunov pour une flexibilité de x;.

Les valeurs des exposants sont : A; = 0.277, A, = -0.0664 et A; = -0.723. Ces valeurs donnent
une dimension de Lyapunov de 2.292.

5.3.3. Cas II avec une flexibilité de routage S,
1) Dans ce cas nous augmentons la flexibilité de la machine 2 afin qu'elle puisse réaliser, en

plus du cas précédent, 1'opération 1 des pieces de type 1. La figure 5.7 représente l'atelier sous
cette flexibilité :

Al =(1-05) B,

Figure 5.7 : graphe qui représente l'atelier avec une flexibilité S,.
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Les noeuds D1 et D2 sont des noeuds de décision. Lorsqu'une picce, soit de type 1 soit de
type 2 arrive, elle doit choisir la machine qui va usiner I'opération 1.

2) Les équations pour chaque noeud ou machine sont :

A0111 A2311 A0121
+ +
p’lll p’311 p’lZl

=1 machine 1

Al + Al + A% + A% + Al + A%

=1 machine 2
i Waip Wix Wop
A% =B,
A%z =(1-0a,)B,
A =0,B,

A =(1-0,)8,

3) Le tableau 5.3 montre les valeurs des parameétres pour ce cas :

Pi¢ces type 1, 3,=9,6401 Pi¢ces type 2, B,=13,6024
Opérations Opérations
Oy On 03 Op 02
Machine 1 1/58 1/21 1/16
Machine 2 1770 1/50 1720 1/32

Tableau 5.3 : temps et alternatives d'usinage.

4) Mesure de flexibilité : Dans ce cas les valeurs de ; et o, sont respectivement 0,518 et

0,378. Pour obtenir l'entropie du syst¢me, nous ferons la somme des entropies de chaque type
de picce.

Figure 5.8 : alternatives d'usinages pour les opérations.
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La valeur de I'entropie est donc :

S, =0,5181n0,518+0,4821n 0,482 + 0,3771n 0,378 + 0,623 n 0,622 = 1,355

5) La figure 5.9 montre les exposants de Lyapunov pour ce systéme, dont les valeurs sont : A,
= 0,256, A, = 0,00429 et A; = -0,517. Ces valeurs donnent une dimension de Lyapunov de
2,503.

i
Lﬁnca Lyapunov Exponents

T
Samples: 18002
Tire delay: 4
Ordar of fit: 3

Stans: 500 —o.6
dE: 13 dL: 3
d_Lyp: 2.503
——n 0.3

o
X
w

—-03

S
~]-8.6
—~-09
CACSPWlex\pZmzei20.iyp
1.2 L e - ’ 1.2
0 200 400 600 600
Length

Figure 5.9 : Exposants de Lyapunov pour une flexibilité de S,.

5.3.4. Cas I1I avec une flexibilité de routage S;

B,

Ap=(1-2,) B,

? gy A2
Al =0 Ay

vers la machine 1

Figure 5.10 : graphe qui représente l'atelier avec une flexibilité S,.
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1) Dans ce cas nous augmentons la flexibilité de la machine 1 afin qu'elle puisse réaliser, en

plus du cas précédent, 'opération 2 des pieces de type 2. La figure 5.10 représente l'atelier

dans ces conditions.

Sur cette figure, nous avons deux nouveaux noeuds de décision : Dj et Dy. Ils représentent

respectivement les décisions que prennent les pieces de type 2 a la sortie des machines 1 et 2,

pour choisir la machine qui réalisera leur deuxiéme opération.

2) Voici les équations pour chaque noeud :

Aom + A2311 + A0121 + Ay + A2221

p’lll

A% + Alaz + A% + A% + Al + A%

K

iz

oy

=1

L

PSP

“122

A’y = OL1[31

Ko

A =(1- o,)B,

A’ = B,

A = (1~ a,)B,

Alp =a,A'
Al =(1- (13)A122

A’y = OL4A222

Al =(1- 0L4)A222

machine 1

=1 machine 2

3) Le tableau 5.4 montre les valeurs des parameétres pour ce cas :

Piéces type 1, 3,=7,8522 Piéces type 2, 3,=16,6490
Opérations Opérations
011 021 031 O12 O22
Machine 1 1/58 1/21 1/16 1/70
Machine 2 1/70 1/50 1/20 1/32

Tableau 5.4 : temps et alternatives d'usinage.

4) Mesure de flexibilité : La figure 5.11 représente les décisions a prendre pour les différentes

opérations ou des alternatives se présentent :

102



Flexibilité et chaos

~

Figure 5.11 : arbre des possibilités.

Les valeurs des o; sont : o = 0,764, o, = 0,42, o3 = 0,623 et o4 = 0.167. La valeur de

TN o o

S, = —(0,7641n0,764 + 0,2361n 0,236 + 0,42 1n 0,42+ 0,58In 0,58 + 0,425, + 0,58
o S =0,6231n0,623+0,3771n0,377 et S} =0,167In0,167+0,8331n0,833

5) La figure 5.12 montre les exposants de Lyapunov pour ce cas.

Local Lyapunev Exponents
' ! SImpIes:‘1&JDZ !
Time delay: 4
Order of fit: 3
Stans: 500
dE: 13 dL: 3 ]
8.8 d_Lyp: 2.755 0.6
260 Qe e Qe
0.2|— —40.2
p
Bopogecan B Bl T I I L e
a
x-0.21— —1-0.2
w
—ﬂ.Sf— —1-0.6
-1 .U{ ~4-1.0
C\CSPWWex\p2m2g120.lyp
-1.4 v 4 ’ > 1.4
0 200 400 600 800
Length

Figure 5.12 : Exposants de Lyapunov pour une flexibilité de x3.

Les valeurs des exposants sont : A; = 0,424, A, = 0,0421 et A3 = -0,617. Ces valeurs donnent
une dimension de Lyapunov de 2,755.
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5.3.5. Cas IV avec une flexibilité de routage S,

1) Dans ce cas, nous augmentons la flexibilité de la machine 1 afin qu'elle puisse réaliser, en

plus du cas précédent, 'opération 2 des pieces de type 1. La figure 5.13 représente 'atelier
dans ces conditions.

Ici, nous avons incorporé deux noeuds de décision Ds et Dg. Le noeud Ds représente la
décision que prennent les pieces de type 1 a la sortie de la machine 1. D¢ représente la

décision que prennent les pieces a la sortie de 1a machine 2.

B

O n=(1-0,) B,

2 o A2
Ay =0 A%y

vers fa machine 1

B

Figure 5.13 : graphe représentant l'atelier avec une flexibilité de S,.
2) Les équations pour chaque noeud ou pour chaque machine sont :

A + Alan + At + Als + A% + Al + Aty + Al

=1 machine 1
Hin Moy Ky Ko oo
A’y Alma + A% A%m Alm + A% .
+ + + 2 2 =1 machine 2
K Hopp Kz Ko
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A’ =B,
Al =(Q1- o,)B,
A1 = 0,B,

A’ =(1-0,)B,
Ao =a,A'n
Algy =(1- OL3)A122
Alp =, AMn
Al =(1-0,)A’n
Ay = Ay

Ay =(1- o)Ay
Ay = Aty

Al =(1- 066)A221

3) Le tableau 5.5 montre les valeurs des parameétres pour ce cas :

Piéces type 1, 3,=6,8601 Piéces type 2, B,=18,1670
Opérations Opérations
Ou Oy O3 On Oz,
Machine 1 1/58 1/80 1721 1/16 1/70
Machine 2 1770 1/50 1/20 1/32

Tableau 5.5 : temps et alternatives d'usinage.

4) Mesure de flexibilité : la figure 5.14 représente les décisions a prendre pour les différentes

opérations ol des alternatives se présentent.

MI Ml
Oy a,
1-a 1-a,
@, &
M, M,
M, M,
1-a, 1o,
a o,
M, M,
I-o I-a,
M, M,

figure 5.14 : arbre des possibilités.
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Les valeurs des o sont : o = 0,875, o, = 0,385, o3 = 0714, oy = 0,235, 05 = 0312 et 0 =
0.008. De maniére analogue aux cas précédents, nous avons déterminé la flexibilité de

routage du systéme : Sy = 2,159

5) La figure 5.15 montre les exposants de Lyapunov pour ce cas :

Local Lyapunoy Exponents

1.86F ’ Samples: 16002 —1.08
Time delay: 4
Order of fit: 3
Srarts:
dE: 13 dlo 3
0.66 d_Lyp: 2.821 —{0.66
°o.-o~,,
0.26— —0.26
I e e e e e R s
1 -0.14- —-0.14

CNCSPWHex\p2m2hi0.lyp

13 . N o
1343 200 480 600 800 1.34

Length
Figure 5.15 : exposants de Lyapunov avec une flexibilité de Sq.

Les valeurs des exposants sont : A; = 0,442, A, = 0,0300 et A3 = -0,5747. Ces valeurs donnent
une dimension de Lyapunov de 2,821.

5.3.6. Cas V avec une flexibilité de routage S;

1) Dans ce cas nous augmentons la flexibilité de la machine 2 afin qu'elle puisse réaliser, en
plus du cas précédent, l'opération 3 des pieces de type 1. La figure 5.16 représente l'atelier
dans ces conditions.

Ici, nous avons incorporé deux noeuds de décision D; et Dg. Le noeud D; représente la
décision que prennent les piéces de type 1 pour effectuer leur troisi¢me opération a la sortie
de la machine 2. Dy représente le méme type de décision pour les mémes pieces en sortie de
machine 1.
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B,

vers la machine 2

Ay =

412 = (1-0,) B,

P

/ Py

e

8 vers la machine 1
1

Figure 5.16 : graphe représentant l'atelier avec une flexibilité de Ss.
2) Les équations pour chaque noeud ou pour chaque machine sont :

Al + Ao +A2211 + Al + A% + A%y + Al + Al

=1 machine 1
Uiy Koy Hayy Ky Wy
A%z Al +A% A+ Ahn A%n Ala +AMm )
+ + + + =1 machine 2

p’llZ l‘l'212 l‘l’312 l‘l’122 l‘l'222

Al = o,B,

A =(01- a,)B,

A’ =a,B,

Allm =(1-a,)B,
Alpi=a,A'n
Alzzz =(1- o, )A122

Al =0,A%n
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Al =(1-0,)A%»
Alan = o Aly
A =(1-a)A'y
A’y =0 A%y
A’ =(1-0,)A%
A’y =, A
Al =(1-a,)A%
Als = 0 Al
Alsp =(1-0)A's

3) Le tableau 5.6 montre les valeurs des parameétres pour ce cas :

Piéces type 1, $,=9,900 Piéces type 2, $,=18,8999
Opérations Opérations
Ou Oy O3 012 Oz
Machine 1 1/58 1/80 1/21 1/16 1/70
Machine 2 1/70 1/50 1/65 1720 1/32

Tableau 5.6 : temps et alternatives d'usinage.

4) Mesure de flexibilité : La figure 5.17 représente I'ensemble des alternatives d'usinage.

I-a, M

Figure 5.17 : arbre des possibilités d'usinage.
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Les valeurs des o sont : o = 0,645, o, = 0,371, o3 = 0,96, oy = 0,473, 045 = 0,834, s = 0,07,
o7 = 0,026 et o8 = 0,854. Ces valeurs donnent une flexibilité égale a 2,693.

5) La figure 5.18 montre les exposants de Lyapunov, dont les valeurs sont : A; = 0.465, A, =
0.0762, A3 = -0.6381. Ces valeurs donnent une dimension de Lyapunov de 2,849. Dans ce
cas, nous avons obtenu 2 exposants de Lyapunov positifs. l

Local Lyapunoy Exponents
Loca. Lyapuno Renls

T
Samples: 19202
Time delay: 2 1.0
Order of fit: 3
Stans: 1000
dE: 13 dL 3
d_Lyp: 2.84@

—-0.2

CNCSPWMlex\p2m2k $30.1yp
L

400 600 800
Length

Figure 5.18 : exposants de Lyapunov avec une flexibilité de Ss.

5.4. Relation entre flexibilité et complexité

Deshmukh [DES.95] propose de mesurer la complexité dynamique d'un systeme de
production en utilisant I'exposant de Lyapunov le plus élevé. Cependant un probléme se pose
pour distinguer deux systemes, le premier ayant un seul exposant positif de 1,8 et le second
ayant deux exposants positifs de 1,5 et 0,8, par exemple. 1l est difficile dans ce cas de
déterminer lequel des deux a la dynamique la plus complexe. Par conséquent, nous proposons
ici une autre méthode de mesure prenant en compte les exposants de Lyapunov les plus
significatifs. Pour ce faire, nous proposons la dimension fractale de Lyapunov obtenue par la
formule de Kaplan-Yorke. Cette formule utilise les exposants de Lyapunov les plus
significatifs. Elle permet, de plus, d'obtenir une caractérisation des aspects géométriques de
l'attracteur du systeme. Nous pensons que la proposition de Deshmukh est motivée par
l'algorithme qu'il a employé, c'est-a-dire 1'algorithme de A. Wolf [WOL.85], qui permet
uniquement de déterminer 1'exposant le plus élevé.

Le tableau 5.6 montre les valeurs de la flexibilité, la dimension de Lyapunov et les exposants

de Lyapunov (le plus élevé) pour chaque systeme étudié.
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Les figure 5.19 et 5.20 représentent respectivement la dimension fractale en fonction

flexibilité et 'exposant de Lyapunov le plus élevé en fonction de la flexibilité.

de la

Systeme Flexibilité Complexité Exposant de
(entropie) (dimension fractale) Lyapunov
1 0,693 2,292 0,277
2 1,355 2,503 0,256
3 1,767 2,755 0,424
4 2,159 2,821 0,442
5 2,693 2,849 0,465

Tableau 5.6 : valeurs de flexibilité et complexité.

Si nous prenons la dimension fractale comme une mesure de la complexité, nous constatons

que la complexité dynamique du systéme augmente avec la flexibilité de routage. Ce résultat

était prévisible. Nous l'avons ici vérifié expérimentalement. Nous remarquons aussi qu'il y a

une certaine saturation dans la dimension fractale par rapport a la flexibilité.

0.5 +
3
e 041
=
=3
-
- 03+
(-]
°©
§ 02
o
=3
»
w014

0 t f + — t
0.1 0.6 1.1 1.6 2.1 2.6 3.1
Flexibilité de routage

Figure 5.19 : relation entre l'exposant de Lyapunov et la flexibilité.
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34
o 2.8+
®
o]
[
< 26t
c
=]
2
o 24+
E
a

22 +

2 : t i + ;
0.1 0.6 1.1 1.6 21 2.6 3.1
Flexibilité de routage

Figure 5.20 : relation entre la dimension fractale de Lyapunov et la flexibilité.

Sur la figure 5.19, nous observons que pour le systtme 2, l'exposant de Lyapunov est
légerement inférieur a celui de systtme 1, qui, pourtant, a une flexibilité inférieure. Ce
résultat est inattendu. Il peut indiquer que l'exposant de Lyapunov le plus élevé n'est pas

adéquat pour mesurer la complexité.
5.5. Résumé et conclusions

Dans cette partie, nous avons proposé une mesure de la complexité dynamique d'un atelier de
production : la dimension fractale de Lyapunov. Cette mesure nous a permis d'étudier la
relation entre la flexibilit€ de routage et la complexité dynamique du systeme. Nous avons
ainsi constaté que cette derniére augmente avec la flexibilité de routage et que la relation

entre les deux est non linéaire.

L'augmentation progressive de la flexibilité des machines du systéme simulé génere de
nouveaux flux qui ont ét€ mis en évidence sur les différents graphes. La mesure d'entropie
proposée par Kumar prend en compte ce phénomene par les possibilités de choix offertes aux

piéces pour ces nouveaux chemins.

La conception d'un atelier flexible de production prend traditionnellement en compte des
criteres technologiques et des critéres économiques [SIN.92]. Nous proposons ici d'ajouter un
autre critere : la complexité dynamique du systéme. Nous avons ainsi une mesure du degré
d'imprévisibilité du systéme.
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Chapitre 6
Modélisation et simulation de la cellule flexible de I'AIPL
6.1. Introduction

Ce chapitre va nous permettre de valider 1'ensemble de notre méthodologie d'analyse de la
dynamique d'un systtme de production sur un systeme réel. Elle sera appliquée a la cellule
flexible de production automatisée de 1'Atelier Inter-établissements de Productique Lorrain
(AIPL). Dans un premier temps, nous effectuerons une description du systéme en question,

puis nous passerons a l'application de la démarche proposée.

6.2 Description de la cellule

Le systeme flexible de production reproduit un processus d'assemblage de pieces mécaniques.
Celles-ci peuvent s'assembler de diverses fagons afin d'obtenir différents produits. Le systéme

est constitué de :

a) Quatre postes de travail reliés entre eux par un convoyeur de palettes et permettant
d'assembler un produit (Sté¢ Technimodern).

b) Des palettes qui transportent les pieces et les produits et qui sont équipées d'étiquettes

électroniques permettant d'avoir une image de 1'état d'avancement des opérations.

¢) Quatre automates Série S7-315 (St€ Siemens) avec Entrées-Sorties déportées et coupleur
Profibus-DP.

d) Quatre pupitres opérateur OP15 (Siemens) pour le dialogue Homme-Machine.

e) Quatre systemes de Lecture-Ecriture d'étiquettes électroniques ASM440 (Siemens-Moby-I)

permettant d'identifier les palettes et de gérer les informations mémorisées.

f) Une console de développement PG740 (Siemens) pour le développement et la mise au

point des programmes automates.

h) Sept micro-ordinateurs équipés, d'une carte réseau MPI (Siemens) permettant de
développer, de mettre au point, et de télécharger les programmes automates, et d'une carte

Ethernet assurant la connexion au réseau Ethernet et 1'accés aux Bases de Données.
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La figure 6.1 montre un schéma de la cellule :
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Figure 6.1: schéma de la cellule flexible de production.

6.3. Etude du comportement dynamique de la cellule flexible de production

Pour étudier le comportement dynamique du systtme nous appliquerons la méme
méthodologie que celle développée et employée dans les chapitres précédents et dont les
€étapes sont les suivantes :

6.3.1. Décomposition du systéme en sous-systémes

Chaque sous-systéme doit étre composé de machines étant en relation réciproque. Dans le cas
de la cellule, les machines se trouvent toutes en relation réciproque, car tous les postes de
travail sont inter-reliés.

6.3.2. Modélisation de chaque sous-systéme de 1'atelier

Ici le sous-systeme est le systtme méme. Nous avons, pour étudier son comportement, le

choix entre deux méthodes : la premiére consiste & mesurer les données sur le systtme en

113



Modélisation et simulation de la cellule flexible de production de I'ATPL

fonctionnement, la seconde consiste a les obtenir par simulation. Nous proposons la seconde
pour pouvoir soumettre le systtme a différentes conditions de travail et pour avoir des
données sans bruit. Le modele de simulation a été construit avec SIMAN et linterface
ARENA.

6.3.2.1. Variables et parameétres (tous les parameétres sont déterministes) :

a) Soit g;i(t) le nombre de piéces de type j qui attend son passage sur le poste de travail i.

b) Soit T; le temps de passage total des pieces de type j sur le systeéme.

c) Soit Np 'le nombre de palettes dans le systeme.

d) Soit V la vitesse du convoyeur.

e) Soit 1/y; le temps d'usinage ou assemblage des piéces de type j dans le poste de travail i.
f) Chaque pi¢ce a un ensemble d'opérations d'assemblage.

6.3.2.2. Fonctionnement du systéme et regles de décision.

Comme nous l'avons déja dit, la cellule est composée de quatre postes de travail liés par un
convoyeur. Une poste est utilisé pour les entrées et sorties des pi¢ces du systeme. Lorsqu'une
piece entre dans le systeme, elle est placée sur une palette. Celle-ci se déplace par l'action du
convoyeur. Nous simulerons l'assemblage de deux types de pieces différents. Les entrées des
pieces sur le systeme se font séquentiellement : deux pieces de type 1, une picce de type 2 et
ainsi de suite.

Une fois qu'une piéce entre dans le systtme le convoyeur la dirige vers le premier poste
disponible qui peut réaliser la premi¢re opération. Si le nombre de palettes en attente devant
le poste est supérieur a une certain nombre (4), la palette contenant la pi¢ce est conduite vers
le prochain poste oui la méme régle est reconduite. Toutes les opérations obé€issent a ces
conditions. Une fois la pi¢ce entrée dans une file d'attente, elle devra attendre que les autres
piéces qui la précédent soient passées sur le poste (FIFO). Lorsque la piéce est totalement

terminée, elle sort du systeme et la palette libre est occupée par une autre picce du méme

type.
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Dans un premier temps, nous travaillerons avec une gamme fixe pour chaque type de piéce.

Si les résultats indiquent que le systéme tend vers un comportement périodique (point fixe ou

cycle limite), nous simulerons alors le systtme avec des gammes flexibles.

Le tableau suivant montre les valeurs des parametres employés dans toutes les simulations ;

Type de Temps opératoires [sec] Vitesse du | Nombre de
Piéce convoyeur palettes
Opération 1 | Opération 2 | Opération 3 [cm/sec]
1 60 70 50 16,4 21
2 _ 70 100 60

Tableau 6.1 : valeurs des parametres.

6.3.3 Validation du modéle

Le modéle de la cellule a déja été réalisé dans le cadre de l'enseignement (M. Roesch, O.
Million). 11 a donc été testé et validé a de nombreuses reprises par des enseignants et des
étudiants.

6.3.4 Etudes préliminaires

Cette étape consiste a simuler le systtme pour savoir s'il manifeste une conduite irréguliére.
Puis nous verrons si le systéme est sensible aux conditions initiales c'est-a-dire si, lorsqu'on
modifie légérement les conditions de départ, il donne des réponses différentes. Puis, nous
tenterons de mesurer les invariants de la dynamique a l'aide des outils des systémes

dynamiques non linéaires.
6.3.4.1. Analyses des résultats des simulations

Sur les figures suivantes se trouvent résumés les résultats des simulations sous les conditions
expliquées dans les paragraphes précédents. La figure 6.2 montre la moyenne temporelle des
pieces de type 1 qui attendent I'acceés au poste de travail 1. La figure 6.3 et 6.4 montrent

respectivement le temps de passage total de chaque picce de type 1 et 2.

Le nombre moyen de pi¢ces de type 1 qui attendent le poste 1 tend vers un intervalle qui
oscille approximativement entre 1,3 et 3,5. La valeur n'est certes pas trés grande (il y a en

effet un nombre limité de pieces de type 1 dans le systéme) mais I'amplitude qu'elle produit
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dans le temps de passage (ou sé€jour) des picces dans le systéme n'est pas négligeable. Nous le
constatons sur les figures 6.3 et 6.4.
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Figure 6.2 : moyenne temporelle du nombre de piéces de type 1 dans le poste 1.
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Figure 6.3 : Temps de passage des piéces de type 1.

Les valeurs maximum et minimum des temps de passage des pieces varient entre 132 minutes
et 4 minutes, ces variations étant donc trés importantes. Ceci s'explique par le (ou les) tour(s)
que les palettes peuvent étre amenées a effectuer avant de pouvoir accéder a un poste. Elles
sont alors considérées comme en attente du poste. On peut également remarqué que le temps

de passage des pieces a une évolution irréguliere.
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Figure 6.4 : Temps de passage des pieces de type 2.

6.3.4.2. Sensibilité aux conditions initiales

Nous avons vu que les variables du syst¢me étudié suivent des trajectoires erratiques. Nous
rendons compte dans cette partie des résultats obtenus pour une condition de départ différente
du systeme. L'objectif est de vérifier si celui-ci a une réponse distincte pour des conditions
initiales proches. Ainsi, nous aurons un premier aper¢u du comportement dynamique du
systeme. La modification que nous ferons consiste a changer le type de la premiére piece qui
entre dans le systéme.

Cette expérience consiste a commencer la simulation en modifiant le type de piéce par
rapport a la simulation précédente. Dans le cas antérieur nous avions commencé la simulation
avec une pieéce de type 1. Nous la commencerons ici avec une piece de type 2. Nous
maintiendrons par la suite deux pi¢ces de type 1 et une pi¢ce de type 2. L'idée est d'observer
la réaction du systéme a ce changement.

La figure 6.5 montre les deux courbes des moyennes temporelles des pieces qui attendent le
poste 1 pour le premier syst¢me et pour le syst¢me modifié. Nous constatons sur cette figure
qu'au bout d'un certain temps de fonctionnement (5 minutes environ) les courbes ne se
superposent plus.

La figure 6.6 présente pour les deux systémes les temps de passage des pi¢ces de type 1 dans

leur ordre d'entrée dans le systeme. La figure 6.7 montre les différences entre ces deux temps.
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Figure 6.5 : moyennes temporelles des pieces de type 1 qui attendent le poste 1 pour les deux systémes.
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Figure 6.6 : temps de passage des pieces de type 1 pour les deux systémes.

Nous remarquons, par exemple, que le temps de passage de la piece 85 (type 1) dans le
premier systéme est de 95 minutes supérieur au temps de passage dans le second. Nous
constatons donc que si nous modifions simplement le type de la premiére pi€ce qui entre sur
le systeme, 1'évolution du systeme est différente.

Nous avons fait d'autres changements dans les conditions initiales, comme par exemple la
modification de l'instant d'arrivée d'une piéce ou la disposition d'une palette dans le
convoyeur etc... Dans tous les cas, nous avons pu observé que 1'évolution du syst¢me était a
chaque fois différente.
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Figure 6.7 : différence entre les temps de passage.

6.3.4.3. Analyse de bifurcation

A travers d'autres simulations nous avons constaté que le comportement du systeme dépendait
du nombre de palettes dans le convoyeur. Nous avons par conséquent décidé d'en changer le
nombre sur le convoyeur. Cette étude est quasi semblable a une analyse de bifurcation. La

différence est que le paramétre change de fagon discréte.

La figure 6.8 montre les valeurs lors de 1'étape finale de la simulation des temps de passage
des pieces de type 1. Les valeurs des autres parameétres employés sont les mémes que dans les
cas précédents.
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Figure 6.8 : variation du temps de passage par rapport au nombre de palettes.
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Le temps de passage des piéces tend vers une valeur fixe pour un nombre de palettes compris
entre 7 et 9. Pour 10 palettes les valeurs des temps de passage oscillent de maniere périodique
entre deux valeurs: 517 et 1034. Cependant, lorsque nous passons a 11 palettes il n'existe plus
de période. La méme observation pour un nombre de palettes supérieur a 11. L'évolution du

temps de passage des pieces est donc erratique.
6.3.5. Détermination des invariants de la dynamique du systéme

Nous avons vu par simulation que le systéme est sensible aux conditions initiales, et qu'il suit
des trajectoires qui semblent aléatoires. Pour caractériser la dynamique nous adopterons la
démarche proposée par la théorie des systémes dynamiques non linéaires (voir chapitre 2).
Pour cela nous prendrons les résultats du systeme étudié précédemment. Nous analyserons les
moyennes temporelles des pieces en attente méme si I'amplitude des oscillations de ces
moyennes est relativement petite. Celles-ci produisent en revanche de grandes amplitudes
dans les temps de passage des piéces, ce sont donc des variables significatives dans la

dynamique du systeéme.
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Figure 6.9 : spectre de Fourier.

Nous prendrons, pour cette étude, les mémes données que celles représentées figure 6.2, c'est
a dire les moyennes temporelles des pieéces de type 1 en attente du poste de travail 1. La

figure 6.9 montre le spectre de Fourier de ce signal.

Le spectre de Fourier produit par le signal est composé par un nombre infini de fréquences.
Cependant, nous constatons qu'il y a une fréquence dominante. Cela pourrait indiquer que la
dynamique du syst¢me se trouve entre une dynamique aléatoire et une dynamique périodique.

En effet, la figure 6.10 montre la fonction d'autocorrélation dans laquelle nous relevons la
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méme caractéristique : la fonction tend rapidement vers zéro, mais elle maintient une certaine
régularité. Ces deux tests nous indiqueraient que nous sommes peut-&tre dans le cas d'une

dynamique chaotique.
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Figure 6.10 : fonction d'autocorrélation.
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Figure 6.11 : fonction d'information mutuelle.

La figure 6.11 montre I'obtention du retard optimum a l'aide de la fonction d'information
mutuelle, sa valeur étant égale a 2. En utilisant cette valeur, nous déterminons la dimension
de plongement de l'attracteur. Pour cela, nous employons la fonction "dimension de

corrélation”.

Nous constatons sur la figure 6.11 qu'a partir d'une dimension de plongement égale a 8. La

pente de la fonction "dimension de corrélation” est indépendante de la dimension de
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plongement. Avec ce résultat, nous pouvons affirmer que la dimension de I'espace de phases
qui contient l'attracteur du systéme peut étre 8 ou 9 (cette dimension est appelée dimension
globale). Dans ce cas, nous n'avons pas de signal avec un nombre suffisant de points pour
obtenir une estimation propre de la dimension fractale de l'attracteur a partir de la fonction
dimension de corrélation. Nous employons donc cette fonction uniquement comme un

indicateur de 1'existence d'une dimension globale qui contient l'attracteur.

Log C(2,r)

12 4

-14

Figure 6.11 :la fonction dimension de corrélation.

Nous estimerons la dimension fractale de l'attracteur a partir de la dimension fractale de
Lyapunov. Dans ce cas nous utiliserons l'algorithme de Kruel [KRU.93] pour obtenir les
exposants de Lyapunov, car cet algorithme s'est avéré plus adéquat (dans ce cas) que celui
qu'utilise le logiciel CSPW.

La figure 6.12 montre tout le spectre des exposants de Lyapunov. Nous voyons qu'il existe
une bonne convergence de ceux-ci et qu'il y a une valeur positive significative égale a Ay =

0.0137. A partir des exposants nous déterminons la dimension fractale de Lyapunov dont la
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valeur est égale & 2.096. Cette valeur indique que l'attracteur est étrange. Nous somme donc
en présence d'une dynamique chaotique.
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Figure 6.12 : exposants de Lyapunov.

6.4. Résumé et conclusions

1. La dynamique du syst¢me dépend du nombre de palettes sur le convoyeur, nous avons vu
qu'avec un nombre supérieur a 10 elle devient complexe, tant pour le nombre de piéces qui
attend un poste que pour le temps de passage de celles-ci.

2. Nous avons vu d'abord de maniére intuitive, puis formelle, que le comportement du
systéme est chaotique. En effet, nous avons observé que pour différentes conditions initiales
le comportement du systeme est distinct. Puis, nous avons obtenu l'existence d'un exposant de
Lyapunov positif et de l'attracteur étrange. Ce résultat ouvre des perspectives de recherche
orientées vers le contr6le du systeéme. En effet, étant donnée sa dynamique chaotique, il
faudra étudier la possibilité d'application des techniques de contrdle [SHIN.95] qui s'utilisent
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dans d'autres domaines : physiques des plasmas [PIE.96], [BON.97] par exemple ou le

développement d'autres outils appropriés au cas précis de la cellule.
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Conclusions générales et perspectives

Cette thése nous a permis pendant ces quelques années de travail d'aborder une nouvelle voie
de recherche dans le domaine des systémes manufacturiers. Outre les aspects théoriques,
parfois difficiles a appréhender, la quantité de tests et de simulation a représentée une charge
de travail importante. En effet, I'état de I'art de la théorie du chaos jusqu'alors, ne permettait
guére de savoir a priori quand et sous quelles valeurs de parametres un systéme peut avoir
une dynamique chaotique. Il n'existe pas de théoréme nous indiquant le moment ou a lieu une
bifurcation, ou qui nous fournisse l'ensemble des conditions initiales qui conduisent le
systéme vers un régime périodique ou chaotique. Lorsque nous faisons une étude de la
dynamique d'un systeme productif, il faut donc faire des simulations et soumettre le systéme a

toutes les conditions possibles et réalistes dans lesquelles le systeéme peut fonctionner.

Nous sommes conscients que cette contribution n'est qu'une premiére étape dans cette
nouvelle voie de recherche, et qu'un nombre de travaux considérables restent a mener. Nous
allons ici présenter sous forme synthétique nos conclusions générales et les différents apports
issus de nos travaux. Nous tenterons enfin d'ébaucher quelques perspectives sans forcément
étre complétement exhaustif.

Conclusions générales

Nous avons étudié la dynamique d'un atelier de production flexible et générique et observé
deux types de comportement en fonction des régles de décision choisies. Le systeme se
comporte soit de maniere aléatoire ou soit de maniere chaotique. Le comportement aléatoire
du systtme est en particulier intervenu lorsqu'aucune régle de sélection n'était employée
(régle permettant & une machine de définir le type de piece avec lequel elle va travailler et la
durée de ce travail). Dans ce cas, la dynamique du systeme était d'un haut degré de liberté.
L'utilisation de régles de sélection nous a permis d'obtenir dans certains cas, des dynamiques
de bas degré de liberté, c'est-a-dire chaotiques. Dans le dernier chapitre, I'étude menée sur le
cas de la cellule flexible de I'AIPL, montre que sous certaines conditions de travail, la
dynamique de la cellule est chaotique. Cependant, dans ce cas, aucune régle de sélection
n'avait été introduite pour les postes de travail. Ceci confirme la prudence avec laquelle il faut

interpréter ces résultats et leur généralisation.

Nous soutenons, qu'un systéme productif n'a pas de dynamique chaotique en soit et en tant
que systéme artificiel. Sa dynamique dépend des conditions de travail, des fonctions de

décision employées, des niveaux de charge, etc.. La connaissance de l'existence du
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comportement chaotique d'un syst¢tme de production est essentielle, puisqu'elle implique la
non prévisibilité a long terme du comportement de celui-ci.

Les apports

Une preuve de l'existence d'un comportement chaotique dans les systemes flexibles de
production automatisée :

Le principal objectif de ce travail a consisté a répondre a la question : Est-il possible qu'un
systtme de production puisse manifester une dynamique chaotique ? En effet, nous avons
montré que méme des systemes dits "simples" peuvent, en fonction des régles de décision,
avoir un comportement chaotique parmi d'autres comportements (points fixes et cycles
limites).

Une méthodologie d'analyse de la dynamique d'un systeme productif :

Notre contribution est également méthodologique, puisque nous avons développé une
méthodologie d'analyse pour déterminer le type de dynamique d'un syst¢éme manufacturier.
Les étapes en sont les suivantes :

a) Décomposition du systéme en sous-systemes oll chaque sous-systéme doit étre composé de
machines étant en relation réciproque.

b) Modélisation et validation de chaque sous-systeme de l'atelier.

c) Etudes préliminaires : cette étape consiste a simuler le systtme avec différents
fonctionnements et a vérifier si son comportement est irrégulier et sensible aux conditions
initiales. Les résultats de ces études préliminaires nous indiquent si le systtme peut ou non
présenter un comportement chaotique ou aléatoire. En effet, s'il n'a pas de conduite
irréguliere, son comportement est périodique. Il doit de plus présenter une certaine sensibilité

aux conditions initiales pour que la démarche puisse étre poursuivie.

d) Analyse de bifurcation : on identifie un paramétre avec lequel le systtme peut avoir
différents comportements (ou scénarios) en fonction de ses valeurs. Cette étude nous permet

de trouver les valeurs des parametres qui peuvent impliquer un comportement chaotique.
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Conclusions générales et perspectives

e) Application des outils provenant de la théorie des syst¢mes dynamiques non linéaires pour
caractériser la dynamique du systeme (voir chapitre 2). Nous avons appliqué cette démarche

pour faire 'analyse de la dynamique de la cellule flexible de production de 1'AIPL.

La proposition d'une mesure de la complexité dynamique d'un atelier flexible :

Pour les systémes chaotiques, nous avons proposés un quantificateur de la complexité du
systéme. La mesure de la complexité dynamique du systéme est effectuée par la dimension de

Lyapunov déterminée a partir de la conjecture de Kaplan-Yorke.

Illustrer la relation entre flexibilité de routage et complexité dynamique :

Une application du concept de chaos a été faite dans 1'€tude de la relation entre la flexibilité
de routage et la complexité dynamique d'un atelier. Nous avons conclu que la complexité
dynamique du systtme augmente lorsque nous augmentons la flexibilité de routage. Cette

relation n'est pas linéaire, car la complexité atteint un certain seuil.
Montrer qu'un systéme réel peut avoir un comportement chaotique

Nous avons appliqué notre méthodologie a I'étude du comportement dynamique de la cellule
flexible de production automatisée de 1'Atelier Inter-établissements de Productique Lorrain
(AIPL). Nous avons alors démontré que sous certaines conditions de travail, la dynamique du
systeme est chaotique.

Les perspectives

Avant de penser a de possibles applications de la théorie du chaos dans les systemes de
production, il a fallu démontrer que ce comportement pouvait exister. Ce travail a constitué le
premier pas dans cette ligne de recherche. Or, dans d'autres domaines, physiques des plasmas
[BON.97], [PIE.96], laser, par exemple, diverses techniques sont développées pour contrdler
le chaos. Une ligne de recherche est d'examiner 1'applicabilité de ces méthodes dans le cas des

ateliers flexibles de production chaotiques.

Une autre ligne de recherche est 'étude de la dynamique d'un systéme a partir de signaux,
représentatifs d'une certaine réalité, qui permettent de représenter la dynamique du systeme
avec des équations différentielles. Cette construction devrait permettre de prévoir le

comportement du systéme a court terme [ABA.96].
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Conclusions générales et perspectives

D'autres études peuvent étre réalisées telles que : l'analyse des niveaux de performances pour
des ateliers possédant des comportements chaotiques, et une taxonomie des systtmes de

production selon les différentes régles de décision et leurs comportements dynamiques.

Les différentes études que nous avons menées pourraient €tre reprises a 1'aide d'autres outils
développés dans le cadre des systtmes dynamiques non linéaires. Par exemple, 1'utilisation de
modeles statistiques [FAR.87], [CAS.92], [SER.94], [GUE.95], [TAK.96], ou de la
décomposition en valeurs singulieres [BAG.93].
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Annexe 1 (Chapitre 3)

""Un systeme simple de production
chaotique"
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Figure g : détermination de la dimension locale.

Figure h : détermination des exposants de Lyapunov.

Figure 1 : résultats obtenus en utilisant la fonction de décision g; et la regle SPT.
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Figure g : estimation de la dimension local.

Figure h : détermination des exposants de Lyapunov.

Figure 5 : résultats obtenus en utilisant la fonction de décision g4 et la regle SPT.
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Figure a : régle FIFO
Figure 6: résultat de simulation avec utilisation de la fonction g;.
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Annexe 2 (Chapitre 4) :

""Analyse du comportement dynamique
d'un atelier flexible de production
automatisé''
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Figure c : fonction d'information mutuelle.

Figure d : pourcentage de faux voisins.

Figure 2 : résultats obtenus pour la "fonction g," avec les files d'attente arrangés HPT
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Figure 3 : résultats obtenus pour la fonction g, avec les files d'attente arrangés FIFO.
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Figure 4 : résultats obtenus pour la fonction g, avec les files d'attente arrangés HPT
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Figure c : fonction d'information mutuelle. Figure d : pourcentage de faux voisins.

Figure 6 : résultats obtenus pour g; et HPT.
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Figure g : estimation de la dimension fractale.

Figure h : estimation des exposant de Lyapunov.

Figure 7 : résultats obtenus pour g4 et FIFO.

145




Annexe 2

‘ . . A . . . 4 . P Specn

Samples; 12001 i r FFT size 8152 . E
+ Minimuen: 0.00240E583 - Minimgrn: -0.672858 R, .
Maximum: 23,9497 Masimum: 3.73350
20}~ ; i N .
€
g L
g ] 5
L i 2
\ | ! ,
J YT, Yy J A . . ) | il h
11300 11380 11480 11540 1162| 11700 11780 11860 11940
Sample Itllumber 0 500 1000 1500 Fr:qzuuenr?cy 2500 3000 3500
Figure a : moyenne temporelle du nombre de pieces de Figure b : spectre de puissance.
type 2 devant la machine 1.
AutoCorrelation Average Mutual Information
T T T T T T
FFT size: 8182 Samples: 8102 B
Minimum: -0.460737 Opt Time delay: @
Maximum: § 10,5 Oimension: 2 ]

14 -‘\ .
| N

KD
T

= N S
.

CACSPWARIMA 3Oz fle - I C,\CSFW\&QHG\Dmem"_\\_\'
Znn 900 1200 1500 1800 n.n“ ‘5 18 15 28
Timelag Time Detay M
Figure ¢ : fonction d'autocorrélation. Figure d : fonction d'information mutuelle.
False Nearest Neighbors Correlation Function
T T T T T ) . T T T T T T T— s.mpvl', %m0 T
e 14 ZE
Mare 2: 1.8
80— - [} —
70— - 7| -
60— - ES -
)
L 50k - gs - -
- ] E’« .
Q‘
30~ . 3 -
ul- 41 1 .
1 X 4 1 ’ _
°'~.__ CACSPWARIMIPIMIZ0. amb Py CACSPWAPIMIGam3z0. qar
i A b BT el i i 1 L i
] 2 3 4 5 § 1 8 ] 18 1" 406 426 445 456 486 5.0 5.26 5.45 566 5.86
Dimeasion log10fd
Figure e : pourcentage de faux voisins, Figure f : fonction de dimension de corrélation.
Correlation Fuaction T Lacal Lyapunoy Expanents u
T T B — T T 2 T T ~t
Samples: 2000 Samples: 12001
Time delay: 0 Time detay: &
3~ # of bins: 300 h Drder of f: 3
Starts: EI]
L 1 i 2o -4
i
- — b,
._] R 01
S — o DTt TTITTeseroeesmsesmeomessooes
§5 -1 | X2 -2
K
2 _
k] 0.5 _’/o——o\*_w_‘ =05
'3
1| e 48
7] C:ACSPW\p3m3\p3m3z2 lyp
[ . . . — " 11 - ’ 11
460 480 s.00 s.20 sS4 5.60 S.60 ! (1] 200 400 608 800
lag10i Length
Figure g : estimation de la dimension fractale. Figure h : estimation des exposant de Lyapunov.

Figure 8 : résultats obtenus pour g4 et HPT.
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Figure 9 : résultats obtenus pour gs et FIFO.
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Figure c : fonction d'information mutuelle.

Figure d : pourcentage de faux voisins.

Figure 10 : résultats obtenus pour gs et HPT.
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Résumé

Depuis les années 80 jusqu'a nos jours, s'est développée une quantité non négligeable de
recherches destinées a4 démontrer 1'existence du comportement chaotique, tant dans le
domaine de la science que de la technique. Certains travaux ont abordé le domaine des
systtmes de production. Néanmoins, les résultats publiés ne sont pas entiérement
convaincants. L'objectif principal de notre travail a été par conséquent de vérifier 1'existence
de comportements chaotiques temporels dans un atelier flexible de production.

Dans ce mémoire nous présentons une méthodologie d'analyse de la dynamique d'un systéme
de production. Dans un premier temps, nous avons abouti a la vérification qu'un atelier
automatisé flexible et générique peut avoir un comportement chaotique. Nous avons ensuite
proposé une mesure de la complexité dynamique d'un atelier de production : la dimension
fractale de Lyapunov. Cette mesure nous a permis d'étudier la relation entre la flexibilité de
routage et la complexité dynamique du syst¢me. Nous avons ainsi constaté que cette derniére
augmente avec la flexibilité de routage et que la relation entre les deux est non linéaire.

Nous avons appliqué notre méthodologie a I'étude du comporternent dynamique de la celiuie
flexible de production automatisée de 1'Atelier Inter-établissements de Productique Lorrain:
(AIPL). Nous avons alors montré que sous certaines conditions de travail, la dynamique du
systeme est chaotique.

Mots clés : chaos, systémes flexibles de production, complexité dynamique.
Summary

Since the eighties, a number of researchers have attempted to demronstrate the existence of
chaotic bekaviour in both science and techriology. Some works have approached the area of
production systems, however the published results are not entirely convircing. Consequently
the principal objective of cur work has been to verify the existence of temporal chaotic
behaviours in a flexible production workshop.

We have developed a methodology to analyse the dynamics of production systems. First we
have verified that a generic and flexible workshop can have a chaotic behaviour. Then we
have proposed a measure of the dynamic complexity of a production workshop : the
Lyapunov fractal dimension. This measure allowed us to study the relationship between the
routing flexibility and the dynamic complexity of the system. We have observed an increment
of dynamic complexity when the routing flexibility is increased, but this relationship is not
linear.

We have applied our methodology to the study of dynamic behaviour of the flexible cell in an
automated production workshop (A.LLP.L.). Then we have shown that under some work

conditions, the dynamics of the system is chaotic.

Keywords : chaos, flexible manufacturing system, dynamic complexity.
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