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RESUME 

Dans un contexte industriel marqué par la complexification des systèmes, l’intensification de la concurrence 
et l’élévation des standards de performance, les entreprises sont confrontées à des exigences accrues en 
matière de fiabilité, d’efficacité énergétique et de stabilité opérationnelle. Pour y répondre, elles adoptent des 
stratégies de transformation numérique visant à optimiser les flux de production, à réduire les coûts 
d’exploitation et l’empreinte environnementale. 

Ce mémoire s'inscrit donc dans cette optique, son but principal étant d'améliorer les processus de production 
par la création d'un jumeau numérique appliqué aux équipements électriques essentiels d'une véritable ligne 
d'embouteillage. Cette décision repose sur l'idée que l'amélioration spécifique de ces équipements (moteurs 
asynchrones, variateurs de fréquence, capteurs thermiques, vibratoires et électriques, ainsi que les automates 
programmables) entraîne directement des bénéfices en termes de fiabilité, de disponibilité, de stabilité 
énergétique et de performance générale. 

Le jumeau numérique, élaboré à partir des données concrètes de l'usine DIAGEO GUINNESS Cameroun, 
repose sur une modélisation multiphysique conforme aux normes IEC 60034-1, ISO 50001 et ISO 10816. Il 
est associé à une structure IoT et Python pour assurer un suivi constant, une simulation ainsi qu'une détection 
prédictive des anomalies. Pour optimiser la cohérence et l'exactitude des données provenant des capteurs, 
une extension du filtre de Kalman (EKF) a été intégrée au système. Ce filtre facilite une fusion efficace des 
mesures concrètes et des prévisions du modèle physique, améliorant ainsi la stabilité des informations, la 
crédibilité des tendances identifiées et l'exactitude des indicateurs clés utilisés par les algorithmes de 
prévision. 

Les algorithmes ACP, Random Forest, ANN et ADAM permettent l’identification anticipée des anomalies, 
l’étude des tendances énergétiques et l’anticipation des comportements critiques, avec une précision de 85 
% dans la prévision des arrêts. L'EKF améliore davantage cette performance en réduisant le bruit des mesures 
et en corrigeant les dérives progressives, ce qui favorise une interprétation plus fidèle des signaux réels. 

Les données quantitatives démontrent que le modèle de jumeau numérique réduit l'erreur de prédiction 
moyenne de 30% à 60%, selon les équipements (moteurs, variateurs, capteurs, automates), attestant ainsi de 
sa fiabilité. Cette optimisation a un impact direct sur les performances opérationnelles : l'efficience 
énergétique augmente de 72% à 88%, l'indice IEE s'améliore de 16,1 points, la qualité énergétique évolue de 
75% à 90%, le rendement du moteur grimpe de 78% à 92%, et les pertes totales sont réduites de 68% à 85%. 
Le lien entre IEE et MTBF (r² = 0,923) prouve que la réduction des pertes améliore la fiabilité, tandis que la 
disponibilité des appareils passe de 82% à 91%, ce qui réduit considérablement les interruptions imprévues. 

Ces résultats mettent en évidence des avantages sur plusieurs dimensions. Du point de vue industriel, on 
observe une amélioration de la fiabilité et de la stabilité opérationnelle. En matière d'énergie, la réduction 
des pertes figure parmi les objectifs définis par la norme ISO 50001. D'un point de vue écologique, 
l'optimisation permet d'éviter jusqu'à 4 469 tonnes de CO₂ chaque année, ce qui correspond à la suppression 
de 2 021 véhicules, à la plantation de 116 234 arbres ou à la fourniture de nourriture à 2 473 ménages. 

Pour finir, les bénéfices économiques témoignent d'une viabilité durable. L'investissement de 450 000 CAD 
est amorti sur environ deux ans, après quoi les économies se transforment en bénéfice net. Le système, qui 
génère plus de 1,7 million de CAD de profit net sur cinq ans, témoigne de l'influence financière considérable 
du jumeau numérique pour une société telle que DIAGEO GUINNESS Cameroun et permet d'économiser 
430 000 CAD par an. 

Par conséquent, l'implémentation d'un jumeau numérique pour les équipements électriques critiques 
constitue un outil efficace et pérenne pour améliorer les procédés de production, tout en consolidant 
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simultanément la performance opérationnelle, la fiabilité et l'efficience énergétique des systèmes industriels 
contemporains. 

Mots-clés : Jumeau numérique, Maintenance prédictive, Équipements électriques critiques, Chaîne 
d’embouteillage, Modélisation multi-physique, Industrie 4.0, Efficacité énergétique, IoT industriel, 
Algorithmes prédictifs, Fiabilité opérationnelle, Optimisation des processus de production, EKF. 

 

ABSTRACT  

In an industrial context characterized by increasingly complex systems, intensified competition, and higher 
performance standards, companies face greater demands for reliability, energy efficiency, and operational 
stability. To meet these demands, they are adopting digital transformation strategies to optimize production 
flows, reduce operating costs, and lower their environmental footprint. 

This thesis is therefore part of this approach, with the primary goal of improving production processes by 
creating a digital twin of the essential electrical equipment on a real bottling line. This decision is based on 
the premise that specific improvements to this equipment (asynchronous motors, frequency converters, 
thermal, vibratory, and electrical sensors, and programmable logic controllers) directly yield benefits in 
reliability, availability, energy stability, and overall performance. 

The digital twin, developed from concrete data from the DIAGEO GUINNESS Cameroon plant, is based on 
multiphysical modelling in accordance with IEC 60034-1, ISO 50001, and ISO 10816 standards. It is 
integrated with an IoT and Python architecture to ensure continuous monitoring, simulation, and predictive 
anomaly detection. To improve sensor data consistency and accuracy, an extended Kalman filter (EKF) has 
been integrated into the system. This filter enables effective fusion of concrete measurements and physical 
model predictions, improving information stability, trend credibility, and the accuracy of the key indicators 
used by the prediction algorithms. 

The PCA, Random Forest, ANN, and ADAM algorithms enable early identification of anomalies, analysis 
of energy trends, and anticipation of critical behaviours, with 85% accuracy in predicting shutdowns. The 
EKF further improves performance by reducing measurement noise and correcting for gradual drift, thereby 
improving the accuracy of signal interpretation. 

Quantitative data indicate that the digital twin model reduces average prediction error by 30%-60%, 
depending on the equipment (motors, drives, sensors, PLCs), thereby demonstrating its reliability. This 
optimization has a direct impact on operational performance: energy efficiency increases from 72% to 88%, 
the IEE index improves by 16.1 points, energy quality improves from 75% to 90%, motor efficiency climbs 
from 78% to 92%, and total losses are reduced from 68% to 85%. The correlation between IEE and MTBF 
(r² = 0.923) indicates that reducing losses improves reliability and increases device availability from 82% to 
91%, thereby significantly reducing unplanned downtime. 

These results highlight benefits in several areas. From an industrial perspective, reliability and operational 
stability improve. In terms of energy, reducing losses is one of the objectives defined by the ISO 50001 
standard. From an ecological perspective, optimization avoids up to 4,469 tons of CO₂ emissions each year, 
equivalent to removing 2,021 vehicles from the road, planting 116,234 trees, or providing food for 2,473 
households. 

Finally, the economic benefits demonstrate long-term viability. The CAD 450,000 investment pays for itself 
in about two years, after which the savings translate into net profit. The system, which generates more than 
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CAD 1.7 million in net profit over five years, demonstrates the considerable financial impact of the digital 
twin for a company such as DIAGEO GUINNESS Cameroon and saves CAD 430,000 per year. 

Therefore, implementing a digital twin for critical electrical equipment is an effective, sustainable approach 
to improving production processes and enhancing the operational performance, reliability, and energy 
efficiency of contemporary industrial systems. 

Keywords : Digital Twin, Predictive Maintenance, Critical Electrical Equipment, Bottling Line, Multiphysics 
Modelling, Industry 4.0, Energy Efficiency, Industrial IoT, Predictive Algorithms, Operational Reliability, 
Industrial Process Optimization. 
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INTRODUCTION 
1.1 Contexte industriel et enjeux 

Dans un contexte industriel en perpétuelle évolution, la compétitivité des entreprises repose de plus en plus sur 
leur capacité à innover, à s’adapter rapidement et à optimiser continuellement leurs processus de production. 
L’objectif est d’atteindre une performance accrue, une fiabilité renforcée, une flexibilité accrue et une durabilité 
améliorée [1]. 

1.2 Industrie 4.0 et transformation numérique 

L'émergence de l'industrie 4.0, qui se définit par l'incorporation des technologies numériques dans les systèmes 
industriels, représente une mutation radicale des méthodes de conception, de gestion et d'amélioration des 
processus industriels [1]. Le jumeau numérique, considéré comme une solution novatrice, figure parmi les 
technologies essentielles de cette révolution industrielle. Il permet de concevoir une copie numérique 
dynamique d'un système physique, capable de modéliser, de contrôler et d'améliorer son fonctionnement en 
temps réel tout au long de sa durée de vie [2]. Grâce à l'examen des données recueillies par les capteurs, le 
jumeau numérique offre d'importantes opportunités pour la simulation, l'entretien prédictif, l'optimisation de 
l'énergie et la surveillance de la performance opérationnelle [3], [4]. 

1.3 Problématique et justification du projet 

Néanmoins, malgré l'efficacité de cette technologie, divers obstacles demeurent lors de sa mise en œuvre dans 
l'optimisation opérationnelle des lignes de production en conditions réelles [5]. Diverses industries font face à 
des enjeux constants tels qu'un manque de clarté quant à leurs procédures, des défaillances inattendues, une 
surconsommation énergétique, un entretien réactif onéreux et un défi à anticiper les fluctuations de la 
performance. Bien que des méthodes traditionnelles telles que le Lean, le Six Sigma ou le TPM aient 
historiquement conduit à d'importantes améliorations, elles semblent aujourd'hui rencontrer leurs limites face à 
la complexité croissante des systèmes industriels contemporains [6]. 

Pour relever ces défis, de nombreux scientifiques et professionnels de l'industrie se sont intéressés à 
l'implémentation des jumeaux numériques. Boschert et Rosen [3] ont mis en lumière leur utilité pour la 
simulation et l'assistance décisionnelle ; Tao et Zhang [1] ont suggéré une architecture à cinq dimensions pour 
organiser leur déploiement ; Kritzinger et ses collaborateurs [4] ont catégorisé les diverses sortes de jumeaux 
numériques dans le secteur industriel, alors que Leng et al. [7] ont conçu une plateforme cloud spécifique pour 
la supervision des ateliers. Cependant, ces recherches demeurent souvent théoriques, axées sur la création de 
produits ou sur une perspective globale du système, sans se concentrer spécifiquement sur les sous-systèmes 
critiques. Des recherches spécifiques commencent à se démarquer, telles que celles de Zhang et al. [8], qui 
s'intéressent à la maintenance préventive des moteurs industriels, ou encore celles de Liu et al. [9], qui proposent 
une technique d'optimisation énergétique pour les variateurs de vitesse à l'aide d'algorithmes d'intelligence 
artificielle. 

Pour l'instant, rares sont les modèles qui intègrent, au sein d'une même structure, les aspects de performance 
énergétique, de maintenance prédictive et d'analyse opérationnelle, spécifiquement destinés aux équipements 
électriques d'un environnement de production. 

Face à cette lacune, une problématique centrale se pose : Comment concevoir et mettre en œuvre un jumeau 
numérique dynamique capable d’optimiser en continu les performances d’une chaîne de production réelle, tout 
en intégrant la maintenance prédictive, l’analyse énergétique et le suivi en temps réel des indicateurs clés ? 
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1.4 Objectifs généraux et spécifiques 

Pour répondre à cette question, ce travail propose de se concentrer sur des leviers d’optimisation concrets mais 
souvent négligés : les équipements électriques critiques. En effet, les moteurs asynchrones, variateurs de vitesse, 
capteurs industriels (température, courant, vibration) ou armoires de commande jouent un rôle fondamental dans 
la continuité des opérations, la fiabilité des systèmes et la performance énergétique globale. Exposés à des 
conditions sévères (usure, surtensions, déséquilibres de charge), ces équipements sont souvent à l’origine 
d’arrêts non planifiés, de pertes énergétiques et de coûts de maintenance élevés [8], [9]. L’intégration de ces 
équipements dans un jumeau numérique dynamique constitue ainsi une approche innovante et pertinente. 

L’objectif n’est plus seulement de représenter virtuellement un processus, mais de développer un modèle 
intelligent, orienté vers la performance, capable de surveiller, d’anticiper et d’optimiser en continu les 
paramètres critiques du système industriel [2], [5].  

Ce travail de recherche vise donc à développer une solution opérationnelle de jumeau numérique permettant de 
: 

 Prédire les pannes et anticiper les défaillances grâce à des algorithmes de maintenance prédictive  
 Optimiser la consommation énergétique des équipements 
 Améliorer la performance globale (TRS, taux de rebut, temps de cycle, etc.) 
 Réduire les coûts de maintenance corrective. 

Ainsi, la valeur ajoutée de ce projet réside dans : 

 Le focus inédit sur les équipements électriques critiques, rarement étudiés comme sous-systèmes 
autonomes 

 L’intégration de données temps réel issues de capteurs IoT 
 Le recours à des méthodes avancées de diagnostic basées sur le machine learning (ACP, ADAM, 

détection d’anomalies, réseaux de neurones) 
 Une démarche expérimentale validée sur un cas concret, avec une perspective claire de transposition 

industrielle 
 

1.5 Méthodologie générale 

Afin d’atteindre nos objectifs, notre travail sera organisé comme suit : 

 Identification du besoin industriel  
 Modélisation comportementale des équipements  
 Collecte de données temps réel via capteurs  
 Développement du modèle numérique  
 Implémentation d’outils d’analyse avancés  
 Simulation de scénarios de défaillance  
 Évaluation des performances 
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1.6 Plan du mémoire 

Le mémoire est structuré de la manière suivante : 

- Chapitre 1 : une analyse de la littérature mettant en avant les notions essentielles de l'industrie 4.0, du 
jumeau numérique et des stratégies d'optimisation des processus industriels, avec un accent particulier 
sur la maintenance prédictive et l'efficacité énergétique. 

- Chapitre 2 : élaboration de l'architecture du jumeau numérique en sélectionnant le cas d'étude (moteurs 
asynchrones triphasés, VFD, capteurs industriels), en modélisant en détail le comportement et en 
structurant l'infrastructure IoT. 

- Chapitre 3 : élaboration du modèle et expérimentation, intégrant la mise en place d'instruments 
analytiques (ACP, ADAM, RF, ANN) et la validation par simulation. 

- Chapitre 4 : présentation et analyse des résultats obtenus. 
- Conclusion sur les contributions de l’étude et les perspectives d’évolution. 
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CHAPITRE 1 : REVUE DE LITTÉRATURE 
 

Objectif  
 Présenter les concepts clés de l’Industrie 4.0, du jumeau numérique et des approches d’optimisation des 
processus industriels, en mettant l’accent sur la maintenance prédictive et l’efficacité énergétique. 

1.1 Industrie 4.0 : le nouveau visage des industriels 

Aujourd’hui, dans pratiquement tous les secteurs industriels, une chose est claire : les anciennes façons de 
produire montrent leurs limites. Les systèmes de production deviennent de plus en plus complexes, 
interconnectés et soumis à une pression constante d’amélioration continue. Pour rester compétitives, les 
entreprises doivent désormais repenser en profondeur leur modèle de fonctionnement [2]. 

C’est dans ce contexte qu’est née la notion d’Industrie 4.0, une nouvelle ère industrielle qui repose sur 
l’intégration des technologies numériques dans l’ensemble des processus de fabrication. 

1.1.1 Objectifs industriels visés 

Au cœur de cette approche, se trouve une volonté affirmée d’optimisation globale des performances 
industrielles. Il ne s’agit plus seulement de produire davantage, mais de produire mieux, en conciliant 
performance, flexibilité, durabilité et qualité. Parmi les principaux objectifs poursuivis, on peut citer : 

 L’augmentation de la productivité, grâce à l’automatisation intelligente et la réduction des pertes 
(défauts, rebuts, arrêts non planifiés) ; 

 L’amélioration de la qualité, via un contrôle en temps réel et une traçabilité numérique des opérations ; 
 La réduction des coûts énergétiques, grâce à une surveillance fine de la consommation et à des outils 

d’optimisation intégrés ; 
 La personnalisation de masse, permise par des lignes de production modulaires et reconfigurables ; 
 L’adaptation rapide à la demande, indispensable dans un environnement économique de plus en plus 

volatil. 

Concrètement, l’Industrie 4.0 désigne la transition vers des systèmes de production intelligents, s’appuyant 
sur des technologies telles que l’Internet des objets (IoT), l’intelligence artificielle (IA), le Big Data, le cloud 
computing ou encore les systèmes cyber-physiques [1] [7]. 

Il ne s’agit donc pas uniquement d’une évolution technologique, mais bien d’un changement de paradigme 
dans la manière de concevoir, de piloter et d’optimiser l’ensemble des processus industriels. 

1.1.2 Technologies fondamentales de l’Industrie 4.0 

Pour comprendre ce qui rend possible cette transformation, il est essentiel d’identifier les technologies qui la 
sous-tendent. Ces technologies sont souvent interconnectées, et leur puissance réside dans leur capacité à 
fonctionner ensemble : 

 L’Internet des objets industriels (IoT) : il permet la connectivité des équipements via des capteurs 
intelligents, qui collectent et transmettent des données en continu. 
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 L’intelligence artificielle (IA) : utilisée pour l’analyse des données, la détection d’anomalies, la 
prédiction de pannes et la prise de décision automatique. 

 Le Big Data et l’analytique avancée : pour traiter les volumes massifs de données générées et extraire 
des indicateurs utiles en temps réel. 

 Le cloud computing assure le stockage, l’accessibilité et la réactivité du système, même à distance. 
 La réalité augmentée (AR) : utilisée pour la formation, la supervision des équipements ou l’assistance à 

la maintenance. 
 La fabrication additive (impression 3D) permet la création rapide de pièces sur mesure et l’adaptabilité 

des chaînes de production. 
 Les systèmes cyber-physiques (CPS) relient le monde physique et le monde virtuel, en assurant une 

boucle d’interaction en temps réel. 
 La cybersécurité industrielle : indispensable pour protéger les flux de données, les infrastructures 

critiques et les processus automatisés.           

Ensemble, ces technologies créent un environnement interconnecté, intelligent et agile, dans lequel les 
décisions sont prises sur la base de données objectives et où les processus peuvent être ajustés dynamiquement 
[2] [6] [9]. 

1.1.3 Une révolution dans la continuité : les quatre âges de l’industrie 

Pour bien situer cette quatrième révolution industrielle, il est utile de la replacer dans une perspective 
historique. L’Industrie 4.0 ne surgit pas de nulle part : elle s’inscrit dans une progression logique des grandes 
transformations industrielles, comme l’illustre la figure ci-dessous. 

 

 

 

Figure 1 :  Les quatre révolutions industrielles [10] 

Ce schéma met en évidence l’évolution graduelle des modèles industriels : 

 Industrie 1.0 : mécanisation par la machine à vapeur (fin XVIIIe siècle), 
 Industrie 2.0 : production de masse et électricité (fin XIXe), 
 Industrie 3.0 : automatisation et informatique (depuis les années 70), 
 Industrie 4.0 : intégration du cyber-physique, de l’IoT et des réseaux intelligents. 

1765 -  Industrie 1.0 

La production mécanique 

1870 -  Industrie 2.0 

La production de masse 

1969 -  Industrie 3.0 

La production 
automatisée 

Aujourd’hui -  Industrie 4.0 

Introduction aux nouvelles 
technologies 
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Ainsi, l’Industrie 4.0 prolonge cette logique d’évolution technologique en y ajoutant la dimension numérique 
en temps réel, l’analyse prédictive et l’interconnexion globale entre systèmes, processus et équipements. 

Elle permet aux entreprises de passer d’une logique de réaction à une logique d’anticipation, posant ainsi les 
bases d’un pilotage intelligent et optimisé des systèmes de production [10]. 

1.2 Le jumeau numérique : plus qu’un modèle, un cerveau virtuel 
 

L'avènement de l'industrie 4.0 a radicalement modifié les paradigmes de conception, de surveillance et de 
gestion des systèmes industriels. Dans ce cadre, le jumeau numérique émerge actuellement comme l'un des 
concepts les plus étudiés dans la bibliographie scientifique grâce à sa capacité à établir une connexion en direct 
entre les univers physique et numérique, tout en permettant de nouvelles méthodes d'analyse et de prise de 
décision [2], [8]. 

1.2.1 Définitions et principes fondateurs 
On définit généralement le jumeau numérique comme une image numérique dynamique d'un système 
physique, reliée à ce dernier par un échange de données réciproque, assurant une correspondance constante 
entre le monde réel et le monde virtuel. Cette définition repose sur le principe que le modèle numérique est 
dynamique : il se transforme sans cesse en fonction des informations recueillies et incarne de manière quasi 
instantanée l'état, l'action et les performances de l'entité physique qu'il modélise [2]. 

Tao et Zhang [2] ont élaboré une structure en cinq dimensions pour établir les bases du jumeau numérique :  

 L’entité physique (la machine réelle)  
 Sa copie numérique (le modèle virtuel dynamique) 
 Le flux de données bidirectionnel entre les deux (retour d'information en temps réel)  
 La couche de connectivité (réseaux, plateformes IoT, cloud)  
 Les services intelligents qui exploitent ces données (diagnostic, simulation, optimisation) 

Cette structure permet de positionner le jumeau numérique non pas comme un outil isolé, mais comme un 
système sociotechnique, capable de dialoguer en permanence avec son environnement et de fournir une base 
solide pour la prise de décision dans des contextes industriels complexes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2 : Schéma conceptuel illustrant le principe de jumeau numérique appliqué à moteur électrique [1] 

 

 

 

 

Vibrations Courant Modèle numérique en temps réel 

Observation des paramètres en temps réel 

Température 
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Ce diagramme illustre la logique de connexion entre un système physique équipé d'instruments (détecteurs de 
courant, de température et de vibrations), un modèle numérique en cours d'exécution et une interface d'analyse 
permettant le suivi continu des paramètres critiques. 

1.2.2 Typologie des jumeaux numériques 

Selon les niveaux d’interprétation et d’action, plusieurs auteurs classent les jumeaux numériques en fonction 
de leur maturité fonctionnelle. Kritzinger et al. [5], notamment, distinguent trois niveaux : 

 Le jumeau descriptif : il restitue fidèlement l’état actuel du système physique. 

 Le jumeau prédictif : il utilise les données historiques et actuelles pour anticiper l’évolution future. 

 Le jumeau prescriptif : il fournit des recommandations concrètes en vue d’optimiser les performances 
ou de prévenir les défaillances. 

Cette typologie est largement reprise dans la littérature récente, car elle permet d’évaluer le degré d’autonomie 
et d’intelligence du jumeau selon les contextes d’application (maintenance, production, énergie, qualité). 

1.2.3 Positionnement scientifique du jumeau numérique dans l’Industrie 4.0 

De nombreux travaux soulignent que le jumeau numérique occupe une place centrale dans l’architecture 
numérique de l’industrie 4.0. Il est à l’interface entre : 

 Les capteurs et objets connectés (IoT), qui alimentent le modèle en données ; 

 Les systèmes d’analyse et de visualisation, qui exploitent ces données pour générer des informations 
utiles ; 

 Les systèmes de gestion industrielle (ERP, MES, GMAO), avec lesquels il peut interagir pour soutenir 
la prise de décision dans un environnement opérationnel. 

Des travaux récents (Grieves & Vickers, 2017 [1] ; Boschert & Rosen, 2016 [4] ; Tao et al., 2017 [2]) 
s'accordent sur le fait que le jumeau numérique est un méta-système adaptatif, apte à appuyer des démarches 
novatrices en maintenance prédictive, en optimisation énergétique ou en simulation de scénarios complexes. 
Cependant, la littérature met également en évidence certaines limites : 

 Manque de standardisation dans les modèles [6] 

 Difficulté d’intégration temps réel dans des environnements multi-équipements [11] 

 Faible taux d’implémentation dans les PME industrielles malgré un fort potentiel théorique [8] 

On peut donc affirmer que le jumeau numérique est un élément central des stratégies de transformation 
digitale, car il offre une représentation dynamique, interconnectée et utilisable des systèmes industriels. Les 
recherches examinées s'accordent pour mettre en avant son rôle crucial dans la gestion intelligente des 
opérations, tout en offrant des perspectives concrètes sur la fiabilité, l'agilité et la performance intégrée. 

1.3 Maintenance industrielle  

Dans le cadre du processus actuel de transformation industrielle, l'efficacité des systèmes de production dépend 
de plus en plus du contrôle des pannes, de la disponibilité des machines et de la capacité à prévoir plutôt qu'à 
réagir. Traditionnellement considérée comme une fonction de support, la maintenance se transforme 



  

ROSELINE MAKONGO 23 

 
 

aujourd'hui en un vecteur d'optimisation, à l'intersection des technologies numériques, des besoins 
économiques et des impératifs de fiabilité [12] [8]. 

Pour bien saisir cette transformation, il faut établir les bases normatives, détailler les classifications 
traditionnelles, définir les échelons d'intervention et analyser la fonction naissante du jumeau numérique dans 
la gestion prévisionnelle de la maintenance. 

1.3.1 Cadres normatifs  

 Actuellement, toute approche de maintenance industrielle repose sur des normes reconnues, qui régissent 
tant la terminologie que les techniques de gestion. Trois normes internationales se démarquent 
particulièrement en raison de leur complémentarité : 

 NF EN 13306 (Terminologie de la maintenance) : cette norme définit une catégorisation stricte des 
formes de maintenance (corrective, préventive, conditionnelle, prédictive, etc.), fournissant un 
vocabulaire partagé pour tous les professionnels du secteur [14]. 

  NF EN 17007 (Planification de la maintenance) : elle détaille les phases de planification (besoin, 
diagnostic, action, validation), notamment dans des environnements complexes ou multi-sites [12]. 

 ISO 55000 (Gestion des actifs) : cette norme approfondit la perspective en intégrant la maintenance dans 
une approche globale de gestion des actifs industriels, avec un objectif précis : optimiser la valeur ajoutée 
d'un équipement tout au long de sa durée de vie, en équilibrant performance, risque et coût [13]. 

Sur la base de ces standards, l'entretien s'emploie à dépasser une simple gestion technique pour devenir un 
élément essentiel de la performance durable et un outil central des efforts d'amélioration continue (TPM, Lean, 
Six Sigma…). 

1.3.2 Typologies de maintenance  

À travers l’histoire industrielle, les stratégies de maintenance ont évolué du curatif au préventif, puis au 
prédictif et au proactif. Cette évolution traduit une volonté croissante de maîtriser le risque plutôt que d’en 
subir les effets. 

 Maintenance corrective 

Première forme historique de maintenance, elle consiste à intervenir une fois la panne survenue. Elle se 
subdivise en : 

 Palliative : vise à rétablir temporairement le fonctionnement sans traiter la cause (ex. : redémarrage en 
mode dégradé). 

 Curative : vise à corriger définitivement le défaut (remplacement, réparation, reconfiguration). 

Si elle reste incontournable dans certains contextes, cette stratégie est coûteuse (arrêts imprévus, pièces 
d’urgence, stress opérationnel) et fragilise la fiabilité à long terme. 

 Maintenance préventive  

Visant à éviter l’apparition de défaillances, elle repose sur un calendrier ou sur des seuils techniques. On 
distingue : 
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 Systématique : interventions à intervalles réguliers, sans prise en compte de l’état réel 
 Conditionnelle : déclenchée en fonction de paramètres mesurés (bruit, température, vibration) 
 Prévisionnelle : modélisation de la durée de vie basée sur des historiques ou courbes de tendance 

Cette approche offre un bon compromis entre sécurité et coût, à condition de disposer d’indicateurs pertinents 
et fiables [14].  

 Maintenance prédictive  

Elle s’appuie sur des capteurs intelligents, des algorithmes de traitement et une infrastructure numérique pour 
anticiper les pannes à venir. Elle permet de : 

 Détecter les signaux faibles de dégradation (ex. : déséquilibre de phase, surchauffe…) 
 Estimer la durée de vie résiduelle d’un composant 
 Déclencher des interventions au moment optimal 

Elle repose sur l’intégration d’outils avancés d’analyse de données (ACP, régression, réseaux de neurones) et 
constitue la colonne vertébrale des systèmes de maintenance intelligente. 

 Maintenance proactive  

Allant au-delà de la prévision, elle vise à éliminer les causes profondes des défaillances. Elle mobilise : 

 Des audits fiabilité (FMECA, AMDEC) 
 L’analyse de causes racines (RCA) 
 La refonte des conditions d’exploitation (formation, environnement, standardisation) 

Elle s’inscrit dans une logique d’amélioration continue (PDCA) et de conception robuste des systèmes 
industriels [14]. 

Tableau 1: Classification des types de maintenances selon la norme NF EN 13306 [10] 

Famille 
principale Sous-catégorie Description 

Maintenance 
corrective 

Curative Intervention après panne pour réparer ou remplacer la pièce 
défectueuse et restaurer le fonctionnement. 

Palliative Action temporaire pour maintenir un fonctionnement 
partiel en attendant la réparation définitive. 

Maintenance 
préventive 

Systématique Intervention planifiée à intervalles réguliers (en temps ou 
en cycles), sans tenir compte de l’état réel de l’équipement. 

Conditionnelle 
Maintenance déclenchée par l’observation de 

paramètres physiques dépassant des seuils définis (ex. : 
vibrations, température). 

Prédictive Surveillance et analyse avancées en temps réel pour 
anticiper la défaillance et estimer la durée de vie résiduelle. 
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Maintenance 
proactive 

Fiabilisation Modification ou amélioration technique visant à éliminer 
les causes récurrentes de défaillance. 

Amélioration continue Démarche systématique de perfectionnement des pratiques 
de maintenance et de l’environnement de travail. 

RCA / TPM Analyse des causes racines (RCA) et implication des 
opérateurs dans la maintenance (TPM). 

 

1.3.3 Niveaux d’intervention  

Au-delà des typologies, la maintenance industrielle est structurée par des niveaux hiérarchisés, définis selon 
la technicité de l’intervention, les ressources mobilisées et la criticité de l’équipement : 

Tableau 2: récapitulatif des niveaux de maintenances  [10] 

Niveau Description Responsable 

Niveau 1 Opérations simples (nettoyage, 
resserrage) Opérateurs 

Niveau 2 Remplacements légers (capteurs, 
filtres) Personnel de maintenance 

Niveau 3 Réparations techniques, réglages 
complexes Techniciens spécialisés 

Niveau 4 Réhabilitation partielle ou totale Services externes ou experts 

Niveau 5 Rénovation ou reconfiguration 
d’équipements Fournisseurs ou ingénierie R&D 

Cette structuration permet une meilleure traçabilité des actions, un contrôle budgétaire affiné et la progression 
des compétences des équipes. 

1.3.4 Technologies clés de la maintenance prédictive 

L’émergence de la maintenance prédictive repose sur une chaîne technologique complète et cohérente. Celle-
ci comprend : 

 Capteurs intelligents (IoT) : température, vibration, courant, pression 
 Stockage et traitement : cloud computing, edge, bases de données SCADA 
 Algorithmes : détection d’anomalies, estimation de RUL (Remaining Useful Life), séries temporelles 
 Visualisation et pilotage : tableaux de bord, indicateurs de santé, alertes dynamiques 

Cette approche transforme la maintenance en une aide à la décision, capable d’aligner les interventions sur les 
priorités opérationnelles [8]. 
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1.3.5 Jumeau numérique vers une maintenance augmentée 

Le jumeau numérique s’inscrit pleinement dans cette révolution. En tant que réplique numérique dynamique 
d’un système physique, il permet : 

 Une surveillance continue des états de fonctionnement 
 La simulation de scénarios de panne ou d’évolution 
 La prescription automatisée d’interventions optimales 

Son rôle est double : 

 Dans la GMAO, il alimente le système de données contextuelles riches, ce qui permet de générer 
des ordres de travail plus précis. 

 Dans la TMAO : il simule, analyse et recommande en temps réel, devenant un outil d’aide à la 
décision à part entière. 

Le jumeau numérique agit ainsi comme un chef d’orchestre numérique, capable de croiser la performance, le 
risque, la disponibilité et le coût [8-14]. 

1.3.6 Limites actuelles et leviers d’optimisation 

Si les bénéfices sont reconnus (réduction des arrêts, précision des diagnostics, baisse des coûts), la 
maintenance prédictive et l’usage des jumeaux numériques présentent encore certaines limites : 

 Fiabilité des capteurs et bruit de données  
 Complexité de mise en œuvre des modèles d’IA  
 Manque de culture technologique dans certaines structures  
 Difficulté d’intégration dans les PME ou les environnements non connectés 

Cependant, la démocratisation des technologies IoT, la montée en puissance des infrastructures numériques et 
l’avènement de l’IA embarquée permettent d’envisager une adoption croissante, y compris dans des contextes 
industriels modestes [2-4]. 

1.4 Performance énergétique et efficacité 

Dans un contexte de transition énergétique mondiale et de pressions croissantes sur les coûts d’exploitation, 
la performance énergétique devient un enjeu majeur pour les industries. Optimiser la consommation d’énergie, 
ce n’est pas seulement réduire la facture électrique : c’est aussi améliorer la durabilité, renforcer la 
compétitivité et répondre aux exigences réglementaires de plus en plus strictes. Dans cette dynamique, le 
jumeau numérique s’affirme comme un outil de pilotage énergétique intelligent, capable de suivre en temps 
réel les flux énergétiques, de détecter les anomalies et de simuler les scénarios d’optimisation adaptés aux 
réalités industrielles. 

1.4.1 Cadres réglementaires et référentiels nord-américains de l'efficacité énergétique 

Au Québec comme à l’échelle nord-américaine, plusieurs cadres réglementaires structurent l’approche 
énergétique dans l’industrie : 
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 Norme CSA C837-F20 (Canada) : elle porte sur les bonnes pratiques d’efficacité énergétique dans les 
systèmes de distribution industriels, y compris les moteurs, compresseurs, VFD et transformateurs [16]. 

 ASHRAE 90.1 (Amérique du Nord) : bien que centrée sur le bâtiment, cette norme est souvent utilisée 
comme référence pour les équipements industriels, en raison de son approche rigoureuse des performances 
minimales requises [17]. 

 ISO 50001 : cette norme internationale, adoptée dans plusieurs provinces canadiennes, structure la 
gestion de l’énergie en entreprise selon le cycle PDCA (planifier - faire - vérifier - agir), en intégrant des 
indicateurs, des audits et des plans d’amélioration continue [19]. 

 Règlement sur l’efficacité énergétique (Loi sur l’énergie au Québec) : impose des normes minimales 
pour certains équipements (moteurs, ventilateurs, compresseurs) et encourage la déclaration des 
consommations via Transition énergétique Québec (TEQ) [18]. 

Ces cadres, en lien avec les politiques énergétiques du Québec (notamment la Politique énergétique 2030 et le 
Plan pour une économie verte 2030), visent à faire de l’efficacité énergétique une composante centrale de la 
performance industrielle. [18] 

1.4.2 Indicateurs clés de performance énergétique 

Pour évaluer la performance énergétique des équipements électriques critiques, plusieurs indicateurs de 
référence sont mobilisés : 

 IEE (indice d’efficacité énergétique) : rapport entre l’énergie utile produite et l’énergie consommée. 
 EPI (Indice de Performance Energétique) : indicateur spécifique à chaque type de machine (kWh/m³ 

pour les compresseurs, kWh/tonne pour les moteurs de production, etc.). 
 Facteur de puissance (cos φ) : indicateur d’optimisation de l’énergie active par rapport à l’énergie 

apparente. 
 Taux de récupération énergétique : taux d’énergie thermique réutilisée ou recyclée dans le procédé. 

Le suivi continu de ces KPI via un jumeau numérique permet d’identifier les dérives, de cibler les actions de 
maintenance énergétique et d’adapter les régimes de fonctionnement aux besoins réels [17]. 

1.4.3 Apports du jumeau numérique dans l’optimisation énergétique 

Le jumeau numérique permet d’aller bien au-delà du simple suivi énergétique. Il offre : 

 Une modélisation temps réel des consommations par équipement ou processus  
 La détection automatique des inefficacités énergétiques, comme les surconsommations ou les cycles de 

fonctionnement anormaux  
 La simulation d’actions correctives (changement de séquence, variation de consigne, remplacement 

d’équipement) avec prédiction de l’impact énergétique  
 Une intégration de modules d’IA pour recommander des stratégies optimales de gestion de l’énergie. 

Appliqué aux moteurs électriques, aux transformateurs, aux VFD et aux autres charges critiques, le jumeau 
numérique permet de quantifier les pertes d’énergie, de prioriser les améliorations et d’assurer une 
performance énergétique durable, sans compromettre la productivité. 



  

ROSELINE MAKONGO 28 

 
 

1.4.4 Maintenance énergétique et anticipation des dérives 

La notion de maintenance énergétique émerge dans la littérature comme un sous-ensemble de la maintenance 
prédictive. Il s’agit d’anticiper les dégradations énergétiques des systèmes (mauvais alignement, déséquilibre 
de phases, encrassement des filtres, etc.) en croisant : 

 Les données de consommation en temps réel  
 Les signatures vibratoires, thermiques, ou électriques  
 Les historiques de performance énergétique 

Le jumeau numérique joue ici un rôle déterminant, en combinant mesures physiques, analyse prédictive et 
modélisation comportementale, pour détecter à l’avance les pertes énergétiques latentes et orienter la 
maintenance vers des cibles à fort impact [20-22].  

1.4.5 Gouvernance énergétique numérique et perspectives québécoises 

L’intégration du jumeau numérique dans une stratégie énergétique ne peut être dissociée d’une gouvernance 
adaptée. Dans le contexte québécois, cela implique : 

 L’alignement avec les programmes d’Hydro-Québec et de Transition énergétique Québec (TEQ), 
notamment en matière de subvention à la réduction de la consommation énergétique industrielle [18] [23]. 

 L’exploitation des données issues des plateformes numériques (MES, GMAO, ERP) pour une prise de 
décision énergétique en temps réel [24]. 

 La participation à des marchés de flexibilité énergétique (effacement de charge, délestage intelligent), 
où les jumeaux numériques permettent de simuler et de valider les stratégies avant leur déploiement [19]. 

À la lumière de cette revue de la littérature, il est manifeste que l’intégration des technologies numériques dans 
l’industrie ouvre de vastes perspectives en matière de performance, de maintenance et d’efficacité énergétique. 
Toutefois, les recherches actuelles se concentrent souvent sur des approches fragmentées, théoriques ou axées 
sur la conception de produits, sans répondre pleinement aux enjeux spécifiques des environnements industriels 
réels. En particulier, peu d’études traitent de manière intégrée les questions de maintenance prédictive, 
d’optimisation énergétique et de suivi opérationnel dans un cadre unifié, centré sur les équipements électriques 
critiques. Cette lacune met en évidence la nécessité d’une approche systémique, concrète et orientée vers 
l’opérationnel. C’est dans cette optique que s’inscrit ce mémoire, en formulant une problématique précise, en 
définissant des objectifs clairs et en proposant une méthodologie robuste pour concevoir et valider un jumeau 
numérique dynamique adapté aux besoins industriels actuels. Le chapitre suivant détaille cette démarche. 

1.5 Synthèse critique et positionnement de la recherche 
 

Au vu des recherches menées, il est évident que les progrès dans le domaine du jumeau numérique, de la 
maintenance prédictive et de l'optimisation énergétique sont incontestables. Toutefois, un examen détaillé de 
la littérature met en évidence des contraintes significatives. La majorité des méthodes recensées demeurent 
principalement axées sur des prototypes expérimentaux ou des environnements simulés, sans accorder une 
attention particulière aux contraintes réelles liées aux équipements électriques critiques fonctionnant en 
continu dans des environnements industriels complexes. En outre, la plupart des apports se concentrent sur un 
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seul aspect de la gestion industrielle (que ce soit la maintenance ou l'énergie), sans véritable mise en œuvre 
opérationnelle ni détails sur les sous-systèmes électriques. 

Confronté à cette situation, le présent mémoire suggère une approche distincte, ancrée à la fois dans la réalité 
industrielle et dans les normes numériques internationales. Ce projet, qui s'appuie sur l'expertise acquise au 
sein des chaînes d'embouteillage de DIAGEO GUINNESS Cameroun, vise à créer un jumeau numérique 
multidimensionnel. Il se concentre principalement sur les équipements électriques essentiels tels que les 
moteurs asynchrones, les variateurs de fréquence, les capteurs industriels et les automates. Ces éléments ne 
sont plus considérés uniquement comme des composants fonctionnels, mais plutôt comme des outils 
stratégiques pour améliorer la performance. 

L'idée est d'unifier, au sein d'une seule structure, les aspects suivants : l'élaboration de comportements en temps 
réel, la maintenance prédictive fondée sur l'analyse des données, la mesure et la réduction des pertes 
énergétiques, ainsi que la visualisation intelligente des opérations. Cette démarche, axée sur la mise en œuvre, 
s'inscrit dans une vision de la transformation numérique progressive des systèmes industriels. Elle présente un 
potentiel considérable pour être adaptée au contexte québécois et répondre aux défis liés à l'efficacité, à la 
durabilité et à la résilience des installations de fabrication. 
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CHAPITRE 2 : CONCEPTION DE L’ARCHITECTURE DU JUMEAU 
NUMÉRIQUE 

 
Objectif  

Détailler la construction du jumeau numérique, du niveau physique à celui virtuel. 

Ce chapitre a pour objectif d'exposer en profondeur l'élaboration graduelle de notre jumeau numérique, allant 
du niveau physique (capteurs, équipements, flux) au niveau virtuel (modélisation, informations, analyse), tout 
en incluant l'infrastructure IoT et les instruments d'interface. L'idée est de mettre en place une structure 
technique pragmatique, active et conforme aux normes canadiennes et québécoises en matière de gestion 
industrielle, en s'appuyant sur un exemple concret d'étude. 

2.1 Choix du cas d’étude : chaînes d’embouteillages de l’usine DIAGEO GUINNESS 
CAMEROUN 

 Le cas d’étude retenu dans ce mémoire concerne une chaîne d’embouteillage de boissons alcoolisées exploitée 
par DIAGEO GUINNESS Cameroun, filiale du groupe multinational britannique DIAGEO PLC. Cette 
entreprise, reconnue mondialement pour ses marques telles que Guinness, Johnnie Walker ou Smirnoff, opère 
dans un secteur à forte cadence, avec des impératifs stricts en matière de qualité, de disponibilité, de sécurité 
et d'efficacité énergétique. 

  

 

 

   

                                                                                   

  

Ce choix n’est pas arbitraire. Il repose sur ma propre expérience professionnelle au sein du département Asset 
Care Maintenance de DIAGEO GUINNESS Cameroun, où j’ai occupé le poste de planificatrice de la 
maintenance des chaînes d’embouteillage, également appelées « packaging lines ». À ce titre, j’étais 
responsable de :  

 L’élaboration des plans de maintenance préventive des équipements des chaînes d’embouteillage. 
 La gestion des arrêts planifiés et le pilotage des interventions correctives. 
 La coordination avec les services de production afin de maximiser le taux de disponibilité.  
 Le suivi des indicateurs clés, tels que le TRS, le MTBF, le MTTR et la consommation énergétique 

des lignes. 

Cette connaissance approfondie des réalités opérationnelles me permet de structurer ce travail de recherche 
en tenant compte des : 

 Contraintes spécifiques d’un atelier de production à cadence 24 h/24. 
 Standards qualité stricts imposés par DIAGEO, notamment en matière de sécurité électrique, d’efficacité 

énergétique et de maintenance intégrée (TPM, GMAO, audits internes Lean 6 Sigma).  

 
 

 Figure 3: logo et quelques produits de DIAGEO GUINNESS CAMEROUN [25] 
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 Typologies précises des équipements utilisés dans les lignes d’embouteillage au Cameroun. 

Par ailleurs, même si ce mémoire s’ancre dans un cas industriel africain, il est conçu dans une logique 
d’amélioration continue et de transposition progressive des meilleures pratiques canadiennes et québécoises, 
notamment en matière de maintenance intelligente, de transformation numérique (Industrie 4.0) et de 
performance énergétique durable. 

Dans le cadre de ce mémoire j’ai fait 6 mois de travail à distance et 2 mois de travail sur le site. 

Enfin, une autorisation préalable de l’entreprise a été sollicitée afin d’orienter le projet vers cette application 
concrète, tout en veillant à la confidentialité des données sensibles et au respect des règles éthiques de la 
recherche. 

2.1.1 Atelier et système de production analysés 

L’atelier analysé est une chaîne semi-automatique d’embouteillage de boissons alcoolisées composée 
principalement de : 

 Tables d'accumulation et de convoyeurs motorisés  
 Systèmes de rinçage, remplissage et capsulage automatisés  
 Étiqueteuses et codeurs à jet d'encre  
 Détecteurs de présence, cellules photoélectriques, capteurs de proximité inductifs  
 Postes de contrôle qualité et d’éjection automatique  
 Armoires de commande, automates Siemens S7 et variateurs de fréquence  

Ces lignes tournent en cycle continu (3 équipes par jour, 7 jours sur 7) et embouteillent jusqu’à 40 000 
bouteilles par heure, avec plusieurs formats (33 cl, 50 cl, 65 cl). La pression de production est donc constante 
et les interruptions non planifiées peuvent avoir un impact financier considérable [25]. 

Dans ce contexte, l’intégration d’un jumeau numérique devient un levier stratégique pour : 

 Anticiper les défaillances critiques (moteurs, capteurs, VFD)  
 Optimiser la consommation énergétique  
 Améliorer le taux de rendement global de la ligne (TRG)  
 Réduire le coût de maintenance corrective 

2.1.2 Équipements critiques modélisés 

Les lignes de l'embouteillage de cette installation fonctionnent à des rythmes soutenus (certaines lignes 
atteignent 2200 bouteilles par minute) et s'appuient sur une infrastructure intégrant des moteurs asynchrones 
triphasés, des variateurs de fréquence (VFD), des pompes industrielles ainsi que des capteurs de contrôle 
(vibration, température, courant, pression). Bien que fréquemment considérés comme de simples outils 
d'application, ces équipements constituent en réalité des leviers stratégiques pour améliorer la performance, 
tant en matière de continuité opérationnelle que d'efficacité énergétique [25-28]. 

Outre leur fonction, ces éléments contribuent de manière significative aux interruptions imprévues, à la 
surconsommation d'énergie et aux écarts de performance que j'ai constatés régulièrement dans mon rôle de 



  

ROSELINE MAKONGO 32 

 
 

planificatrice. Ces observations pratiques m'ont poussée à réfléchir aux outils numériques à utiliser pour 
surveiller, anticiper et rectifier ces désagréments de manière proactive, en m'appuyant sur les technologies de 
l'industrie 4.0. Pour la création de notre jumeau numérique dans ce mémoire, nous avons identifié les sous-
systèmes suivants : 

Tableau 3 :  modélisation comportementale des équipements qui seront utilisés [26-29]. 

Équipements 
Rôle dans la 

chaîne 
d’embouteillage 

Données 
mesurées 

Objectifs du jumeau 
numérique 

Images réels sur 
site 

Moteurs 
asynchrones 
triphasés 

Entraînement des 
convoyeurs, 

trieuses, tourelles 
de capsulage 

Courant, 
tension, 
température, 
vibrations, 
facteur de 
puissance 

    Suivi de l’usure mécanique 
et électrique

 

  
 

     Estimation de la durée de 
vie résiduelle (RUL)
     Détection de déséquilibres 
ou défauts de phases

Variateurs de 
fréquence 
(VFD) 

Contrôle 
dynamique de la 
vitesse des 
moteurs 

Signal PWM, 
tension de bus 
DC, courant 
d’entrée, 
température 

     Corréler les pics 
d’intensité ou de pertes avec 
les états de dégradation 
(usure, désalignement, 
surcharge)

 
 

     Prédire les défauts 
d’harmoniques ou de 
modulation
      Analyse des pertes 
énergétiques

     Optimiser le profil de 
vitesse en fonction de la 
consommation instantanée

Capteurs 
industriels 
(photoélectriqu
es, inductifs, 
thermiques) 

Détection de 
position de 
bouteille, niveau, 
température, flux 

Fréquence de 
signal, intensité 
lumineuse, bruit 
de fond 

     Suivi de la précision de 
détection

 
 

     Évaluation de l’état du 
capteur
     Identification de 
défaillances intermittentes 
(capteur sale, instable ou 
déréglé)

Armoires 
électriques et 
automates 
(API) 

Supervision, 
commande 
logique, 
synchronisation 
des modules 

Codes 
d’erreur, temps 
de cycle, état 
des relais et 
entrées/sorties 

     Suivi de fonctionnement 
global des modules

  

     Pré-diagnostic des erreurs 
logiques ou de commande

     Analyse des cycles de 
redémarrage et de temps 
morts

L’ensemble de ces équipements fera l’objet d’une modélisation couplée multiphysique (électrique, thermique, 
vibratoire) au sein du jumeau numérique, comme détaillé dans la section 3.2. 
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2.1.3 Justification du choix du cas d’étude 

Ce choix s’explique par plusieurs raisons : 

 Disponibilité des données : la majorité des équipements sont déjà équipés de capteurs ou peuvent être 
facilement adaptés grâce à des capteurs supplémentaires compatibles avec les systèmes IoT industriels. 

 Fonctionnalité critique : bien qu'ils soient discrets, ces composants jouent un rôle essentiel dans la 
réalisation efficace des opérations. Un dysfonctionnement du moteur, un signal de capteur incorrect ou 
un VFD instable peut entraîner des interruptions coûteuses, des problèmes de qualité ou des réductions 
de cadence. 

 Élevé potentiel d'optimisation énergétique et prédictive : ces appareils sont parmi les plus 
consommateurs d'énergie et les plus susceptibles de s'user électromécaniquement. Leur suivi permet une 
optimisation quantifiable du TRS, du MTBF, du taux de rejet et de l'utilisation de l'énergie [19]. 

 En ligne avec les objectifs de conception de notre jumeau numérique : l'option de ces appareils permet 
une modélisation comportementale détaillée (électrique, thermique, vibratoire), un suivi en temps réel, 
une anticipation des pannes et une simulation des scénarios d'optimisation [1], [2]. 

2.1.4 Contraintes et enjeux du cas d’étude 

Le choix de la chaîne d’embouteillage des boissons alcoolisées de DIAGEO GUINNESS Cameroun comme 
terrain d’application de notre jumeau numérique, bien que pertinent et réaliste, n’est pas exempt de contraintes 
techniques, opérationnelles et organisationnelles qu’il convient d’identifier clairement dès la phase de 
conception. 

 Premièrement, la complexité structurelle et fonctionnelle de la ligne d’embouteillage 

C'est un défi de grande envergure. Les lignes de mise en bouteilles comportent une multitude d'appareils 
électromécaniques (moteurs, contrôleurs de vitesse, convoyeurs, machines à étiqueter, remplisseurs, 
pasteurisateurs, etc.) qui fonctionnent en continu à un rythme soutenu (24 heures sur 24, 6 à 7 jours par 
semaine), laissant très peu de place pour les arrêts planifiés. Le moindre changement de comportement d'un 
composant électrique peut provoquer une réaction en chaîne sur toute la ligne, soulignant l'importance vitale 
de la détection précoce des pannes [25]. 

 Deuxièmement, la diversité des formats de production  

Les bouteilles en verre de diverses tailles (33 cl, 50 cl, 1 L, etc.) entraînent une grande variabilité des modes 
d'opération des appareils. Cette fluctuation opérationnelle rend la modélisation comportementale plus 
complexe, notamment pour les appareils contrôlés tels que les VFD, qui ajustent constamment leurs 
paramètres en fonction des rythmes et des formats [25] [29]. 

 Troisièmement, la contrainte d’intégration technologique dans un environnement industriel 
existant 

Elle impose une démarche de rétrofit numérique, c’est-à-dire l’ajout d’intelligence et de capteurs à des 
machines souvent conçues sans connectivité native. Cela soulève des défis techniques tels que : 

 L’accès physique aux composants pour instrumentation 
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 La compatibilité des signaux avec les plateformes IoT modernes 
 La calibration des données pour qu’elles soient fiables et exploitables par le modèle numérique [3] 

 Quatrièmement, les exigences de conformité aux standards internes de DIAGEO 

Associées aux normes canadiennes et québécoises, elles apportent une dimension supplémentaire de rigueur. 
L'usine est tenue de se conformer aux normes de qualité et de sécurité du groupe (cadre mondial de gestion 
des actifs, fabrication d'excellence, audits SHE), tout en intégrant des standards tels que la norme ISO 50001 
(gestion de l'énergie), le CSA C22.1 (Code canadien de l'électricité) et les directives du MELCCFP (Ministère 
de l'Environnement, de la Lutte contre les changements climatiques, de la Faune et des Parcs du Québec) 
concernant la gestion énergétique industrielle [16] [19] [23]. 

 Enfin, sur le plan organisationnel 

L'aboutissement de l'implémentation dépend d'une coopération étroite entre les départements d'ingénierie, de 
maintenance, de production et de technologies de l'information. L'équipe « Asset Care Maintenance » occupe 
une position clé dans la planification, mais il est crucial que les opérateurs de ligne et les techniciens 
s’approprient le jumeau numérique afin d’en assurer la pérennité. L'implémentation d'une telle solution 
nécessite donc une stratégie de gestion du changement appropriée : formation, communication, documentation 
et support sur le terrain [6]. 

Par conséquent, ces obstacles et défis ne sont pas de simples entraves, mais plutôt des fondements pour 
élaborer un jumeau numérique solide, pertinent et véritablement en phase avec les exigences industrielles 
spécifiques de DIAGEO GUINNESS Cameroun, dans une approche d'amélioration continue qui respecte les 
normes canadiennes et québécoises en matière de transition digitale et d'efficacité énergétique. 

2.2 Modélisation comportementale des équipements électriques critiques 

Objectif : Construire des modèles représentatifs du comportement réel des équipements critiques (moteurs, 
VFD, capteurs) en s’appuyant sur les dimensions électriques, thermiques, vibratoires et énergétiques. 

2.2.1 Objectifs de la modélisation 

L'étape cruciale de la création du jumeau numérique réside dans la modélisation comportementale des 
équipements. L'objectif est de refléter de manière précise et vivante le fonctionnement authentique des 
éléments clés de la ligne d'embouteillage, afin de faciliter une supervision constante, l'anticipation des pannes 
et l'amélioration des performances en direct. 

Dans l'environnement industriel que j'ai connu chez DIAGEO Guinness Cameroun, les arrêts de production, 
généralement dus à des défaillances électriques ou mécaniques imprévues, affectent directement la 
productivité globale, la qualité de l'emballage et les coûts d'exploitation. Ces anomalies sont habituellement 
associées à des processus physiques sous-jacents : surchauffe des moteurs, déséquilibres de charge, 
détérioration mécanique ou variations de tension. 

La modélisation comportementale permet de convertir ces phénomènes en équations et en représentations 
numériques utilisables, aptes à répondre aux données en temps réel, à repérer les déviations du fonctionnement 
standard et à nourrir les algorithmes dédiés à la maintenance prédictive et à l'optimisation de l'énergie. 
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Les objectifs principaux poursuivis dans cette section sont les suivants : 

 Représenter mathématiquement les équipements critiques (moteurs, VFD, capteurs), en intégrant leurs 
comportements électriques, thermiques et mécaniques. 

 Modéliser les flux physiques et énergétiques le long de la ligne d’embouteillage, afin d’identifier les 
sources de pertes, les points de surconsommation et les zones de sous-performance. 

 Fournir une base technique solide pour la calibration des algorithmes de détection d’anomalies, de 
prédiction de pannes (via ACP, RF, ADAM, ANN) et de visualisation des indicateurs clés. 

 Simuler différents scénarios de charge, de vieillissement ou de défaut afin d’anticiper les comportements 
anormaux avant qu’ils ne perturbent la production. 

 Faciliter la transposition de la solution à d’autres contextes industriels québécois, en proposant une 
modélisation modulaire, adaptable et réaliste. 

Par conséquent, l'objectif de cette approche est d'améliorer la prise de décision en matière de maintenance, de 
réduire les interruptions imprévues et d'optimiser durablement les performances énergétiques des installations. 
Le modèle comportemental se positionne ici comme l'élément central opérationnel du jumeau numérique, 
garantissant la liaison entre la réalité physique de la chaîne d'embouteillage et son équivalent virtuel intelligent. 

2.2.2 Modélisation comportementale des équipements critiques 

Cette partie présente une modélisation approfondie des équipements électriques essentiels situés sur les lignes 
d'embouteillage de l'usine DIAGEO GUINNESS Cameroun. Chaque segment est dédié à un appareil et 
englobe les facteurs électriques, thermiques, vibratoires et énergétiques essentiels à l'élaboration du jumeau 
numérique. 

a) Moteurs asynchrones triphasés 

Les moteurs triphasés asynchrones jouent un rôle crucial dans les systèmes d'embouteillage de DIAGEO 
GUINNESS Cameroun. Ils forment les pompes, les convoyeurs, les mélangeurs et différents modules 
tournants dans un milieu de production ininterrompu 24 heures sur 24. Dans cette partie, leur modélisation 
s'articule autour de quatre axes : électrique, thermique, vibratoire et énergétique. 

 Modèle électrique 

Les moteurs utilisés sont notamment de marques SIEMENS (1CV2305B, 30 kW) et KSB, comme l’indiquent 
les plaques signalétiques. Ces moteurs sont modélisés par le schéma équivalent de Park ou par le modèle de 
Thévenin, intégrant la tension triphasée, le courant, les pertes par effet Joule et la puissance mécanique fournie 
à l’arbre. 

Le modèle électrique repose sur les équations suivantes :  
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Tableau 4 : représentation du modèle électrique des moteurs 

N° Équation Description Variables et significations 

1  𝑉𝑠(𝑡) =  √2 . 𝑉𝑟𝑚𝑠 . 𝑆𝑖𝑛(𝜔𝑡) [33] Tension instantanée 
d’alimentation 

  Vs(t) : tension instantanée (V) 
  Vrms: tension efficace (V) 
  ω = 2πf : pulsation (rad/s) 
  t : temps (s)

2 

 

𝑇𝑒  =  
3

2
 .

𝑝

𝜔𝑠
 .

𝑅𝑟

𝑠
 .

𝐼𝑟
2

(
𝑅𝑟

𝑆⁄ ) 2 + 𝑋𝐼𝑟
2

 

[34] 

Couple 
électromagnétique 

développé 

 Te : couple électromagnétique (Nm) 
 P : nombre de pôles 
 ωs : pulsation de synchronisme (rad/s) 
 Rr : résistance rotorique (Ω)
 Ir: courant rotorique (A) 
 Xlr : réactance de fuite rotorique (Ω) 

 s : glissement

3 𝑆 =  1 −   
𝜔𝑚

𝜔𝑠
     [33] Glissement du moteur 

 s : glissement 
 ωs : vitesse de synchronisme (rad/s) 
 ωm : vitesse mécanique (rad/s)

4   
𝑃𝑖𝑛  =  √3 . 𝑉 . 𝐼 . 𝑐𝑜𝑠(ϕ) [33] 

Puissance électrique 
absorbée 

 Pin : puissance absorbée (W)

 V: tension entre phases (V) 

 I : courant ligne (A) 

 cos(ϕ) : facteur de puissance

5 
  

𝜂 =  
𝑃𝑚é𝑐

𝑃𝑖𝑛
 . 100           [35] 

Rendement global du 
moteur 

 η : rendement (%) 
 Pmec : puissance mécanique utile (W) 
 Pin : puissance électrique absorbée (W)

Ce modèle permet de simuler l’appel de courant au démarrage, les pertes ohmiques dans les enroulements et 
d’anticiper des défauts tels que des déséquilibres de phase, des démarrages fréquents ou des surcharges. 

 Modèle thermique 

Les moteurs, en particulier dans les environnements humides et chauds comme ceux observés à Douala, 
doivent être surveillés thermiquement afin de prévenir les échauffements anormaux. 

On utilise un modèle RC thermique : 

𝐶𝑡ℎ. 𝑑𝑇(𝑡)

𝑑𝑡
 + 𝑇(𝑡)−𝑇𝑎𝑚𝑏

𝑅𝑡ℎ
 = 𝑃𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑠   [36] 

Avec :  

 T(t) : température du moteur 
 Rth : résistance thermique 
 Cth : capacité thermique 

(6) 
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Ce modèle est implémenté pour anticiper les phénomènes de surchauffe et alerter les opérateurs ou déclencher 
un arrêt via le système d’interfaçage. 

 Modèle vibratoire 

Une signature vibratoire anormale est souvent annonciatrice d’un désalignement d’arbre, de roulements 
défectueux ou d’un déséquilibre rotorique. Pour le suivi vibratoire, on intègre : 

 Loi de Newton appliquée au système masse-ressort-amortisseur : 

𝑚 . 𝑥̈  +  𝐶 . 𝑥̇  +  𝑘 . 𝑥 =  𝐹(𝑡) [37] 

 Transformée de Fourier (FFT) pour extraire les composantes fréquentielles anormales : 

𝑋(𝑓)  =  ∫ 𝑥(𝑡)
∞

−∞
 . 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡   [37] 

 Les seuils vibratoires standards (ex. ISO 10816) sont intégrés au jumeau numérique. 

 Flux énergétiques et mécaniques 

À partir des équations précédentes, on simule les flux énergétiques de l’entrée électrique à la sortie 
mécanique : 

Flux énergétique global = 𝑃𝑖𝑛 = 𝑃𝑐𝑢𝑖𝑣𝑟𝑒 + 𝑃𝑓𝑒𝑟 + 𝑃𝑣𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑃𝑚é𝑐       [33] 

Tableau 5 : Récapitulatif des paramètres des moteurs mesurés et simulés [38] 

Paramètre mesuré Capteur / Source Objectif de simulation 

Courant, tension Capteurs Hall + VFD Détection de surcharge, déséquilibre 

Température moteur PT100 / Thermocouple Suivi d’échauffement et alerte préventive 

Vibration (RMS / FFT) Accéléromètre / IMU Détection d’anomalies mécaniques 
(roulements, désalignement) 

Puissance / facteur de puissance VFD / API Calcul de rendement, pertes énergétiques 

b) Variateurs de fréquence (VFD) 

Les variateurs de fréquence (VFD) sont des équipements de commande électronique essentiels pour ajuster la 
vitesse et le couple des moteurs asynchrones en fonction des besoins de la chaîne de production. À l’usine 
DIAGEO GUINNESS Cameroun, les modèles observés comprennent notamment le Danfoss VLT Automation 
Drive et le Siemens SINAMICS G120, reconnus pour leur robustesse et leur intégration industrielle. 

 Modèle électrique 

Le VFD convertit une tension AC fixe en tension DC via un redresseur, puis la reconvertit en tension AC 
variable à l'aide d'un onduleur à signaux PWM. La modélisation électrique repose sur les étapes suivantes : 

(7) 

(8) 

(9) 
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 Equation de redressement (AC/DC) :    𝑉𝐷𝐶 =  
3.√2

𝜋
 . 𝑉𝐿𝐿  [39] 

 

 Équation de filtrage DC, le bus DC est filtré à l’aide d’un condensateur :  

𝑖𝑐(𝑡) = C. 𝑑𝑉𝐷𝐶

𝑑𝑡
    [39] 

 Équation de l’onduleur (DC/AC) 

La tension de sortie est modulée selon la méthode SVPWM (Space Vector Pulse Width Modulation) : 

Où M(t) est le motif PWM.         𝑉𝑜𝑢𝑡(𝑡) = 𝑉𝐷𝐶. M(t)    [39] 

 Commande vectorielle dans les régimes linéaires :  

Le couple est ajusté à partir du ratio : 𝑉
𝑓
 = constante      [39] 

 Modèle thermique 

Les VFD dissipent de l’énergie principalement par effet Joule dans les transistors de puissance et par pertes 
de commutation. Un modèle thermique RC est utilisé pour prévoir la température interne : 

𝐶𝑡ℎ. 
𝑑𝑇(𝑡)

𝑑𝑡
 + 

𝑇(𝑡)−𝑇𝑎𝑚𝑏

𝑅𝑡ℎ
 = 𝑃𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑠     [40] 

Les pertes totales sont modélisées par :   Ppertes = PJoule + Pcommutation        [40] 

Avec une attention particulière aux seuils de température indiqués sur les plaques signalétiques Danfoss et 
Siemens (généralement compris entre 40 et 60 °C). Des alertes sont générées lorsque la température dépasse 
80 % de la limite admissible. 

a) Flux énergétiques et rendement 

Le VFD permet d’optimiser la consommation d’énergie du moteur. En intégrant les mesures de tension et de 
courant en entrée et en sortie, le jumeau numérique évalue les performances du variateur : 

 Puissance en entrée : 𝑃𝑖𝑛  =  √3  ×  𝑉𝐴𝐶  . 𝐼𝐴𝐶  . 𝑐𝑜𝑠(ϕ)         [33] 
 
 

 Puissance en sortie (moteur) :  𝑃𝑜𝑢𝑡 =  𝑉𝑃𝑊𝑀 .  𝐼𝑃𝑊𝑀 .  𝑐𝑜𝑠(∅)

1.732
       [33] 

 

 Rendement : 𝜂 =  
𝑃𝑜𝑢𝑡

𝑃𝑖𝑛
 . 100 

 

(10) 

(11) 

(12) 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 

(17) 
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Les VFD, comme le Siemens SINAMICS G120, disposent également de fonctions d’économie d’énergie 
intégrées, qui peuvent être surveillées par le jumeau numérique. 

 Interfaçage avec le jumeau numérique 

Chaque VFD est connecté, via un bus de communication (Modbus, Profinet, CANopen), à l’API ou au 
serveur OPC-UA. Le jumeau numérique va extraire en continu :  

Tableau 6 : interfaçage avec le jumeau numérique [41] 

Paramètre extrait Utilité dans le jumeau numérique 
Fréquence de sortie Contrôle dynamique de la vitesse moteur 
Tension de bus DC Surveillance de la qualité du redressement 
Température interne Modèle thermique et stratégie de délestage 
Alarmes / défauts Déclenchement de diagnostics automatiques 
Facteur de puissance Calcul de rendement et correction d’efficacité 

La simulation du comportement du VFD est réalisée en Python, et les paramètres mesurés sont corrélés aux 
données historiques d’alarme et de maintenance préventive. 

Tableau 7 : résumé des VFD analysés[26][29] 

Marque / Modèle Puissance Plage de 
fréquence Type de modulation Réseau 

Danfoss VLT 
AutomationDrive Jusqu’à 30 kW 0–400 Hz PWM (V/f ou vectoriel) Modbus / RS485 

Siemens 
SINAMICS G120 Jusqu’à 37 kW 0–600 Hz SVPWM Profinet / Ethernet 

c) Capteurs industriels 

Les capteurs industriels agissent comme les récepteurs sensoriels du jumeau numérique. Ils fournissent des 
renseignements indispensables sur l'état du matériel, l'emplacement des éléments, les conditions écologiques 
et les facteurs déterminants du processus. Pour l'usine d'embouteillage DIAGEO GUINNESS Cameroun, les 
outils de détection employés comprennent, entre autres, des capteurs inductifs Pepperl + Fuchs, des capteurs 
photoélectriques VariKont, des détecteurs de proximité sécurisés et des capteurs thermiques intégrés [28].   

 Comportement de signal (analogique, numérique, bruit) 

Les capteurs peuvent délivrer deux types de signaux : 

 Numériques (ON/OFF) pour la détection de la position, de la présence ou du passage d'une bouteille. 
 Analogiques pour mesurer des grandeurs continues telles que la température, la distance ou l’intensité 

lumineuse. 

Les signaux analogiques sont modélisés par : 𝑆𝑜𝑢𝑡(𝑡)  =  𝐺. 𝑋(𝑡)  +  𝜖(𝑡)      [38]  

Avec :     

(18) 
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 Sout(t) : signal de sortie du capteur 
 G : gain du capteur (ex. 10 mV/°C) 
 X(t) : grandeur physique mesurée 
 ϵ(t) : bruit parasite (gaussien ou impulsionnel) 

Pour les capteurs inductifs comme le Pepperl + Fuchs NBB20-U1-OK-C2-V1, la portée de détection est de 20 
mm, avec une sortie logique active lorsqu’un métal est détecté. 

 Fiabilité, intermittence et seuils de dérive 

Les capteurs sont sujets à des dérives de fonctionnement dues à : 

 L’accumulation de saleté ou de résidus liquides 
 Les vibrations mécaniques 
 L’humidité ambiante ou les variations thermiques 

Le jumeau numérique intègre un modèle de fiabilité basé sur la probabilité de défaillance : 

Pdéfaut(t) = 1 - 𝑒−λ𝑡      [40] 

Avec λ, le taux de défaillance spécifique du capteur (fourni par le fabricant ou estimé à partir des historiques). 

Un suivi des signaux intermittents ou instables est effectué afin de détecter des comportements anormaux 
avant une panne complète. 

 Évaluation thermique (zones chaudes) 

Certains capteurs sont installés à proximité des moteurs ou des zones chaudes sur la ligne d’embouteillage. 
Leur dérive thermique est prise en compte par :  

∆𝑆 =  𝛼 . ( 𝑇𝑚é𝑠𝑢𝑟é − 𝑇é𝑡𝑎𝑙𝑜𝑛𝑛é)               [38] 

Avec :  

 𝛼 : coefficient de dérive thermique (ex. 0,02 % / °C) 
 Tmesuré : température de fonctionnement 

Le jumeau émet une alerte lorsque la température atteint les seuils limites spécifiés par le fabricant (souvent 
compris entre 70 et 85 °C) [2]. 

 Contribution aux flux de données (IoT) 

Les capteurs sont intégrés au réseau industriel via des passerelles ou des automates, ce qui constitue une 
composante du système cyber-physique [26]. Ils alimentent les algorithmes de : 

 Détection de défauts sur ligne (bouteille absente, bouchon mal placé) 
 Comptage et cadencement 
 Monitoring d’usure indirecte (ex. capteur de présence moins réactif) 
 Génération de logs d’erreurs en GMAO 

(19) 

(20) 
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Tableau 8 : récapitulatifs de quelques capteurs étudiés sur le terrain [26] 

Capteur Type Signal Portée / Seuil Utilisation 

Pepperl+Fuchs NBB20 Inductif Numérique 20 mm Détection 
présence métallique 

VariKont 
(Schneider/Téléméc) Photoélectrique Numérique Jusqu’à 1 m Détection 

bouteille / objet 

Capteur thermique GEA Thermique Analogique 0–100 °C Température 
fluide / ambiance 

Interrupteur de sécurité Contact 
mécanique Numérique NA Arrêt d’urgence 

ou porte de sécurité 

d) Armoires de commande et automates (API) 

Les armoires de commande intègrent les éléments clés pour la maîtrise électrique, logique et sécuritaire des 
installations industrielles : disjoncteurs, relais, contacteurs, alimentations, convertisseurs, variateurs, modules 
d'E/S, ainsi que des automates programmables industriels (API). Au sein des lignes d'embouteillage de 
DIAGEO GUINNESS CAMEROUN, ces composants garantissent la gestion des opérations, la sécurité 
opérationnelle et la transmission d'informations essentielles aux superviseurs (HMI/SCADA). 

Tableau 9 : récapitulatif des armoires de commande et API intégrées dans le jumeau numérique [44-47]  

Équipements 
Marques 
(exemples 

vus sur site) 
Rôle principal 

Données 
mesurées / 
collectées 

Objectifs du jumeau numérique 

Automates 
programmables 
industriels (API) 

Siemens 
S7, Allen-
Bradley 

Séquencement 
logique, 
coordination 
capteurs/actionneurs, 
supervision 

États internes 
(run, stop, 
fault), cycles, 
transitions, 
timers 

• Reproduction des séquences API  

• Simulation logique  

• Pré-diagnostic de fautes logiques 

Modules d’E/S 
(Entrées/Sorties) 

Siemens, 
Schneider, 
Beckhoff 

Acquisition des 
signaux capteurs / 
commande des 
actionneurs 

États ON/OFF, 
délais de 
réponse, 
anomalies de 
signal 

• Analyse des délais 

• Détection de signaux erratiques  

• Surveillance de déconnexion 
intermittente 

Interfaces 
opérateur 

(HMI/SCADA) 

Siemens 
HMI, 
Proface 

Affichage, alarmes, 
commandes 
manuelles, 
visualisation temps 
réel 

Alarmes, logs 
utilisateur, 
commandes 
lancées 

• Journalisation  

• Corrélation évènementielle  

• Retour d’expérience opérateur 

Disjoncteurs / 
Relais / Bornes 

ABB, 
Schneider, 
Siemens 

Protection des 
circuits, sécurisation, 
distribution 
d’alimentation 

États 
ouverts/fermés, 
nombre de 
déclenchements, 
défauts 
thermiques 

• Simulation de coupure  

• Analyse des fréquences de 
déclenchement  

• Planification de remplacement 
préventif 
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 Normes et bonnes pratiques applicables 

 IEC 61131-3 : Norme de programmation des automates (LD, FBD, ST, etc.) [44] 
 IEC 61499 : Architectures orientées objets distribuées pour API modernes [45] 
 CSA Z460 (Canada) : Norme de consignation et sécurisation des systèmes [46] 
 ISA 88/ISA 95 : Intégration logique entre supervision, pilotage et ERP [47] 

2.2. 3 Intégration et validation du modèle comportemental 

L'étape d'intégration et de validation joue un rôle déterminant dans l'élaboration d'un jumeau numérique. Elle 
cherche à assurer la concordance entre les modèles de comportement élaborés (électriques, thermiques, 
vibratoires et énergétiques) et les données concrètes issues des équipements essentiels des chaînes 
d'embouteillage (moteurs asynchrones, variateurs de fréquence, capteurs et automates). Tout le processus a été 
réalisé avec Python, choisi pour sa capacité à centraliser, dans un seul environnement, les fonctionnalités de 
simulation multiphysique, de traitement du signal, d'analyse prédictive et de suivi en temps réel. 

a) Architecture logicielle et environnement Python 

L’environnement Python a été structuré selon une architecture modulaire à trois couches (acquisition, traitement 
et validation), garantissant la traçabilité complète des flux physiques et numériques du jumeau [48] [51] : 

 Couche d’acquisition (IoT Layer) 
 Connexion directe aux capteurs et automates via les protocoles Modbus TCP, OPC-UA et MQTT, 

à l’aide des bibliothèques pymodbus, opcua et paho-mqtt 
 Extraction temps réel des données de tension, courant, température, facteur de puissance, vibration 

RMS et fréquence de commande 
 Normalisation et horodatage via un tampon local (edge buffer) avant envoi vers la base de données 

temporelle InfluxDB 

 Couche de traitement et modélisation (Model Layer) 
 Simulation dynamique des équations électriques et thermiques avec NumPy et SciPy.integrate 

(méthode de Runge-Kutta 4) 
 Analyse fréquentielle des signaux vibratoires par transformée de Fourier rapide (FFT) pour 

détecter les harmoniques et fréquences critiques 
 Intégration d’un modèle de glissement et de couple électromagnétique basé sur les équations (3) à 

(5) du modèle moteur 
 Calcul du rendement instantané η(t), du facteur de puissance cos φ(t) et des pertes thermiques 

PJoule(t) à partir des flux mesurés 
 

 Couche de diagnostic et validation (Analytics Layer) 
 Application d’algorithmes d’analyse statistique et de machine learning via scikit-learn (ACP, 

régression polynomiale, détection d’anomalies locales – LOF) 
 Calcul automatique des indicateurs d’écart entre modèle et réalité : RMSE, MAE, R², et MAPE 
 Visualisation des états de santé et des alertes dans des tableaux de bord interactifs développés sous 

Plotly Dash, interfacés à la base de données 

 

 

      Figure 4: logo du logiciel Python [49] 
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b) Méthodologie de validation et scénarios de test 

La validation du modèle comportemental a été conduite selon une démarche expérimentale rigoureuse en six 
étapes [49-50] : 

 Acquisition de données réelles : données extraites de la GMAO de DIAGEO GUINNESS Cameroun et 
des historiques de supervision : température du moteur (PT100), courant (VFD Danfoss), vibration 
(accéléromètres IFM), tension et facteur de puissance. 

 Simulation numérique des comportements dynamiques : les équations du modèle électrique (équations 1 
à 5), thermique (équation 6) et vibratoire (équations 7 et 8) ont été résolues en Python avec un pas de 
temps adaptatif Δt = 10 ms. 

 Injection de défauts simulés : 
 Surcharge : augmentation progressive du courant statorique de +15 %. 
 Déséquilibre de phase : application d’une variation de tension de ±10 %. 
 Échauffement anormal : ajout d’un flux thermique Qth de 15 W. 
 Défaut vibratoire : ajout d’un bruit harmonique à 30 Hz au signal d’accélération. 

 Comparaison et analyse des résidus : les signaux simulés ont été comparés aux données mesurées sur le 
terrain. Les résidus ont été analysés statistiquement et spectralement (FFT, PSD). 

 Calibration paramétrique : ajustement automatique des constantes de glissement (s), de la résistance 
rotorique (Rr) et des coefficients thermiques (Rth, Cth) à l’aide d’un algorithme d’optimisation non 
linéaire de type Adam Optimizer sous TensorFlow. 

 Validation des modèles, la validation finale s’est appuyée sur les critères suivants : 

 RMSE < 5 % sur les signaux électriques (courant, tension) ; 
 R² > 0,95 sur les modèles thermiques ; 
 Erreur vibratoire ≤ 10 % sur les amplitudes RMS. 

Les modèles ont ensuite été encapsulés dans des classes Python orientées objet, facilitant leur réutilisation et 
leur intégration au jumeau numérique global 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 5 : Processus d’intégration et de validation du jumeau numérique appliqué aux chaînes d’embouteillage [20] 
[48] 
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c) Justification technique du choix de Python 

Le choix exclusif de Python pour la modélisation et la validation du jumeau numérique repose sur des 
considérations techniques, industrielles et méthodologiques issues directement du travail effectué [49] : 

 Compatibilité directe avec l’environnement industriel réel : les chaînes d’embouteillage de 
DIAGEO GUINNESS Cameroun utilisent des automates Siemens (S7) et des VFD Danfoss, qui 
communiquent via Modbus TCP et Profinet. Python offre des bibliothèques natives (snap7, pymodbus, 
opcua) capables d’interagir directement avec ces protocoles, sans dépendre d’un environnement 
propriétaire. 

 Modélisation et IA dans un seul écosystème : Python permet de combiner les équations physiques 
(modélisation multiphysique) et les modèles d’apprentissage automatique (ACP, ADAM, RF, ANN) dans 
un même code. Par exemple, le modèle thermique est couplé à un réseau de neurones afin d’ajuster en 
temps réel la capacité thermique équivalente Cth en fonction des conditions ambiantes [52]. 

 Automatisation et scalabilité industrielle : les scripts Python développés peuvent être déployés 
sur des serveurs Edge ou dans le cloud sans recompilation, assurant une montée en charge progressive 
pour d’autres lignes de production ou d’autres sites industriels. 

 Interopérabilité avec les bases de données et GMAO : les modules Python ont été interfacés avec 
InfluxDB, PostgreSQL et les journaux de la GMAO interne, permettant une exploitation simultanée des 
données historiques, en temps réel et prédictives. 

 Performance computationnelle optimisée : l’utilisation de bibliothèques compilées (NumPy C-
API, Numba, TensorFlow GPU) a permis d’obtenir des temps de calcul réduits de 35 % par rapport aux 
simulations MATLAB équivalentes, tout en préservant la précision des résultats [49]. 

 Aspect économique et reproductibilité scientifique : l’environnement Python étant open source, 
il a permis de reproduire toutes les étapes de modélisation et de validation sans contrainte liée à une 
licence. Les scripts sont portables, documentés et réutilisables dans un cadre académique ou industriel. 

 Alignement avec les tendances de l’industrie 4.0 : les principaux fournisseurs d’automatisation 
(Siemens, Schneider, ABB) intègrent désormais Python dans leurs suites de supervision (ex. : Siemens 
MindSphere SDK Python, Schneider EcoStructure). Le choix de Python garantit donc la compatibilité 
avec les futurs déploiements industriels [48]. 

Ainsi, le choix exclusif de Python n’est pas seulement pragmatique : il découle d’une logique technologique 
et scientifique fondée sur l’efficacité, la connectivité et la reproductibilité du travail de modélisation. Ce 
langage s’impose comme la colonne vertébrale logicielle du jumeau numérique, permettant d’unifier la 
simulation physique, l’analyse prédictive et la supervision énergétique au sein d’un environnement cohérent, 
extensible et durable sur le plan économique. 

2.3 Infrastructure de données 
Objectif   

Cette sous-section vise à élaborer une infrastructure solide, évolutive et sécurisée pour la collecte, la 
transmission, le stockage et le traitement des données, essentielle à l'implémentation du jumeau numérique. 
Cette infrastructure doit assurer l'obtention précise et en temps réel des paramètres essentiels provenant des 
appareils électriques des lignes d'embouteillage (moteurs, VFD, capteurs, etc.), tout en garantissant leur 
organisation, leur archivage et leur accessibilité aux modules d'analyse de maintenance prédictive, 
d'amélioration énergétique et de supervision opérationnelle. 
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2.3.1 Architecture IoT pour la collecte des données en temps réel 

La collecte efficace et continue des données repose sur une architecture IoT industrielle conçue pour s’adapter 
aux contraintes du terrain, notamment dans les environnements industriels de DIAGEO GUINNESS 
Cameroun, tout en intégrant les standards technologiques applicables aux usines intelligentes québécoises. 

Tout au long de notre travail, les éléments constitutifs pris en compte pour la conception de cette architecture 
sont : 

Tableau 10 : architecture IoT proposée pour le jumeau numérique appliquée aux chaînes d’embouteillage [26] [29] 
[42] 

Composants 
IoT 

Marques 
industrielles 

observées 
Rôle principal Données mesurées 

Objectifs dans le 
jumeau numérique 

Moteurs 
asynchrones 

triphasés 

 Siemens 
  ABB  

Entraînement 
mécanique 
(convoyeurs, 
pompes, modules 
tournants) 

 Courant (A) 
 Tension (V) 
 Température (°C) 
 Vibration (mm/s) 
 Cos φ 
 Vitesse de rotation 

(tr/min) 

 Suivi de l’usure 
 Détection de 

déséquilibres 
 Estimation de la 

durée de vie 
résiduelle (RUL) 

Variateurs de 
fréquence 

(VFD) 

 Danfoss 
 Siemens 
 Schneider 

Electric 

Contrôle de la 
vitesse des 
moteurs 
triphasés, 
réduction des 
pertes 
énergétiques 

 Signal PWM 
 Tension de bus (V) 
 Courant d’entrée et 

sortie (A) 
 Température (°C) 
 Fréquence de 

consigne (Hz) 

 Analyse énergétique 
 Détection de 

surcharge 
 Optimisation du 

rendement 

Capteurs 
intelligents 

 Pepperl+Fuchs 
  IFM 
 VariKont 
 Baumer 

Mesure des 
paramètres 
physiques et 
logiques en 
production 

 Température (°C) 
 Courant (A) 
 Vibration (mm/s) 
 Pression (bar) 
 Bruit (dB) 
 Etat logique (0/1) 

 Détection 
d’anomalies 

 Suivi en temps réel 
 Anticipation des 

défaillances 

Automates 
programmable

s industriels 
(API) 

 Siemens S7-
300/1500 

 Schneider 
Electric 
 

Commande des 
séquences de 
production, 
amélioration de 
la supervision 

 État 
RUN/STOP/FAULT 

 Transitions 
 Timers 
 Cycles 
 Erreurs 

 Simulation logique 
 Détection des fautes 
 Surveillance des 

transitions critiques 
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Modules d’E/S 
(Entrées/Sortie

s) 

 Siemens 
 Schneider 

Electric 

Interface 
capteurs/actionne
urs avec 
l’automate 

 Etats ON/OFF 
 Délais de réponse 
 Bruit (dB) de signal 
 Fréquence (Hz) 

 Surveillance des 
signaux 

 Détection de délais 
ou erreurs 

 Prévention des 
défauts intermittents 

Interfaces 
HMI / SCADA  Siemens 

Affichage 
opérateur, 
commande 
manuelle, 
journalisation 

 Alarmes 
 Logs utilisateur 
 Evénements 
 Historiques de 

commande 

 Corrélation des 
événements 

 Retour d’expérience 
 Suivi des erreurs 

humaines 

Disjoncteurs / 
Relais / Bornes 

 ABB 
 Schneider 
 Siemens 

Protection des 
circuits et 
alimentation 

 Nombre de 
déclenchements 

 Température (°C) 
 Etats ouverts/fermés 

(0/1) 

 Simulation de 
coupures 

 Analyse des 
fréquences de 
déclenchement 

 Planification du 
remplacement 
préventif 

Passerelles IoT 
(Edge 

Gateway) 

 Advantech 
 Siemens 

IOT2040 
 Raspberry Pi 

industrial 

Prétraitement 
local, interface 
terrain-cloud 

 Données filtrées, 
horodatées, 
normalisées 

 Réduction de latence 
 Enrichissement local 
 Transmission 

optimisée 

Protocoles de 
communicatio
n industrielle 

 Siemens 
(Profinet) 

 Rockwell 
(Ethernet/IP) 

 Schneider 
(Modbus) 

 Kepware (OPC-
UA) 

Interopérabilité, 
standardisation 
des échanges 
entre les 
équipements, 
faible latence 

 Trames de données 
 Temps de cycle 
 Erreurs de 

communication 

 Transmission fiable 
des données 

 Synchronisation des 
systèmes 

 Supervision multi-
protocoles 

Connectivité 
sécurisée 
(réseau 

industriel) 

 Siemens  

Sécurisation des 
échanges de 
données, 
segmentation du 
réseau, résilience 

 Logs d’accès 
 Redondance 
 Taux d'erreurs réseau 

 Protection contre les 
cyberattaques 

 Continuité de service 
 Surveillance de la 

santé réseau 
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Motoréducteur
s à vis sans fin  SEW Eurodrive 

Réduction de 
vitesse, 
transmission de 
puissance avec 
augmentation du 
couple 

 Température 
 Vibration (mm/s) 
 Couple (Nm) 
 Vitesse de sortie 

(tr/min) 

 Diagnostic d'usure 
mécanique 

 Suivi de jeu interne 
 Prévision des 

défaillances 
mécaniques 

 

Cette architecture assurera une acquisition en temps réel fiable et une intégration fluide avec les modules de 
simulation et de diagnostic du jumeau numérique. 

2.3.2 Systèmes de stockage, traitement et historisation des données 

Pour l'implémentation d'un jumeau numérique dynamique dans les chaînes d'embouteillage de l'usine 
DIAGEO GUINNESS Cameroun, la gestion des données constitue un élément crucial. Assurément, 
l'exactitude des analyses, la justesse des prévisions et la solidité des modèles comportementaux dépendent 
directement de la qualité de l'acquisition, de l'archivage et du traitement des données issues d'équipements 
essentiels. Cette section vise à exposer l'architecture de stockage et de traitement des données choisie, en 
mettant l'accent sur sa capacité à satisfaire aux critères industriels en matière de réactivité, de sécurité, de 
scalabilité et d'interopérabilité.  

a) Architecture de stockage hybride : Edge et Cloud 

La structure suggérée repose sur une méthode hybride associant des compétences de traitement locales (edge 
computing) à un stockage centralisé dans le cloud. Cela garantit donc deux critères essentiels : l'accès 
instantané aux données essentielles près des appareils et la conservation des données historiques et d'analyse 
à long terme. 

Tableau 11 : architecture de stockage hybride proposée [51] [53] 

Composant Fonction 
principale Exemples industriels Justification technique 

Serveur Edge 
industriel 

Collecte initiale, 
filtrage, agrégation, 
horodatage 

Siemens IPC, Dell Edge 
Gateway, Advantech 
UNO 

  Réduction de la latence
  Continuité de service en cas de 

coupure réseau

Base de données 
locale (TSDB) 

Historisation à 
court/moyen terme 
des séries 
temporelles 

InfluxDB, 
TimescaleDB, SQLite 

  Requêtes rapides
  Compatibilité SCADA

  Support des API ouvertes

Plateforme Cloud 
industriel 

Centralisation, 
analyse à grande 
échelle, stockage à 
long terme 

Siemens Mindsphere, 
AWS IoT, Azure IoT 
Hub 

  Scalabilité
  Apprentissage automatique

  Accessibilité intersites

Data Lake industriel 

Archivage brut de 
données 
hétérogènes non 
structurées 

Amazon S3, Azure Data 
Lake, Hadoop 

  Support des applications IA/Big 
Data

  Analyse comportementale à long 
terme

Middleware de 
synchronization 

Transfert sécurisé et 
structuré entre les 

MQTT, OPC-UA 
PubSub, REST API 

  Gestion des connexions 
intermittentes
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couches edge et 
cloud   Tolérance aux pertes réseau

Systèmes de 
sauvegarde et 
redondance 

Résilience des 
données, plan de 
continuité d’activité 

RAID 10, sauvegardes 
cloud automatisées, 
réplication croisée 

  Tolérance aux pannes
  Restauration rapide
  Conformité aux exigences qualité 

ISO 9001
 

b) Étapes de traitement des données 

Les données collectées font l’objet d’un pipeline de traitement structuré en plusieurs niveaux [45] : 

 Prétraitement en local (Edge)  
 Filtrage des signaux parasites 
 Lissage (moyenne glissante, exponentielle) 
 Détection d’anomalies simples (seuils critiques, bruit excessif) 
 Horodatage unifié 

 
 Traitement centralisé (Cloud)  

 Agrégation des mesures selon les équipements et les périodes 
 Extraction de descripteurs statistiques et spectraux (RMS, FFT, température maximale, etc.) 
 Fusion des données issues des différents composants (capteurs, VFD, moteurs, automates) 
 Structuration pour les algorithmes de machine learning et les modules de diagnostic 

2.4 Système d’analyse et d’interfaçage 

Pour ce mémoire, nous suggérons l'élaboration d'un système d'analyse et d'interfaçage intelligent qui 
accompagnera la mise en œuvre progressive du jumeau numérique sur les lignes d'embouteillage de l'usine 
DIAGEO GUINNESS Cameroun. Ce dispositif constitue l'élément final de l'architecture digitale suggérée, 
garantissant la conversion des données recueillies en renseignements exploitables pour la maintenance 
prédictive, le suivi opérationnel et l'amélioration de l'efficacité énergétique. 

À ce stade du processus, nous ne parlons pas d'une infrastructure déjà en place, mais plutôt d'un cadre cible 
qui précise les modules fonctionnels à mettre en œuvre, les technologies potentielles à exploiter et les 
avantages escomptés à court et à moyen terme pour le site industriel. 

2.4.1 Objectifs de la couche d’analyse 

L’objectif principal de cette couche est de donner de l’intelligence à l’ensemble des données collectées via le 
jumeau numérique, en assurant : 

 La détection automatique des dérives de fonctionnement (température, vibration, courant, pression, etc.). 
 L’anticipation des défaillances potentielles à partir de seuils et de modèles prédictifs.  
 La centralisation des indicateurs clés dans des tableaux de bord pour l’aide à la décision.  
 L’intégration avec les outils de GMAO / TMAO, pour automatiser les interventions de maintenance. 
 La traçabilité complète des anomalies, des alertes, des interventions et des historiques de 

fonctionnement. 
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2.4.2 Architecture fonctionnelle proposée 

Tableau 12 : architecture fonctionnelle proposée [53] 

Composant Fonction attendue Technologies 
envisagées 

Application prévue chez 
DIAGEO 

Moteur d’analyse 
locale (Edge 
Computing) 

Traitement précoce des 
données, détection sur site Python embarqué Analyse vibratoire moteur, alerte 

en local 

Base de données 
industrielle 

Historisation structurée des 
données critiques 

MySQL, Microsoft 
Azure IoT Hub 

Stockage des courants, 
vibrations, températures, défauts 

Module d’analyse 
avancée 

Détection d’anomalies, 
prévision de défaillances 

Python (scikit-
learn), MATLAB 

Prédiction de défaillance d’un 
VFD par modèle thermique 

Interface utilisateur 
(Dashboard) 

Visualisation synthétique 
des KPIs et alertes Power BI, HTML Suivi en salle de contrôle ou sur 

tablette de maintenance 
Module GMAO / 
TMAO interfacé 

Génération automatique des 
tickets ou ordres de travail 

Intégration Excel, 
API Python 

Création d’un ordre après 3 
alertes vibratoires successives 

 

2.4.3 Mise en œuvre envisagée chez DIAGEO GUINNESS Cameroun 

L’implémentation de cette couche d’analyse se fera en tenant compte : 

 Des contraintes techniques du site (réseau, infrastructures IT, niveau de digitalisation actuel). 
 Des types d’équipements installés (moteurs asynchrones, VFD, automates Siemens, capteurs de 

proximité, relais, etc.). 
 De la formation des opérateurs à la lecture des indicateurs de performance et à l’utilisation des interfaces. 

L’approche proposée vise à démarrer par un prototype fonctionnel sur un sous-ensemble critique (par exemple, 
la ligne 5 d’embouteillage), puis à généraliser progressivement le système à l’ensemble des lignes 
d’embouteillage. 

2.4.4 Valeur ajoutée attendue 

Cette architecture d’analyse vise à : 

 Réduire les interventions d’urgence non planifiées, en détectant les signes faibles d’anomalie  
 Allonger la durée de vie des équipements critiques en améliorant le suivi de leur comportement en 

conditions réelles. 
 Diminuer les coûts de maintenance, en déclenchant des actions uniquement lorsque les données le 

justifient. 
 Améliorer la traçabilité et l’auditabilité en conservant un historique complet des données, des alertes et 

des décisions prises.  
 Préparer une automatisation future de la prise de décision, en intégrant des modules de diagnostic 

autonome dans le jumeau. 
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Figure 6 : architecture numérique intégrée pour la supervision intelligente des chaînes d’embouteillage [45] 

Le diagramme présenté ci-dessus dépeint la structure envisagée du jumeau numérique que notre projet de thèse 
vise à construire, dans le contexte d’une transformation digitale axée sur la supervision avancée, l’entretien 
prédictif et l’optimisation énergétique des chaînes d’embouteillage industrielles. Cette structure, conçue de 
manière hiérarchique et modulaire, a pour but d'organiser l'intégralité du flux de données, de la collecte 
physique à l'élaboration des décisions. 

Dans un cadre opérationnel, l'idée serait de déployer des capteurs intelligents (température, pression, 
vibrations, position, etc.) sur les équipements essentiels, tels que les moteurs asynchrones triphasés, les 
variateurs de fréquence (VFD) et les automates programmables industriels (API). Ces dispositifs permettent 
un suivi constant et contextualisé des variables physiques, constituant ainsi le fondement de la représentation 
virtuelle. 

Des passerelles IoT (Edge Gateways) effectueront le prétraitement local des données collectées. Ces appareils 
réaliseront des opérations de filtrage, d'amalgamation et d'horodatage, allégeant ainsi la pression sur le réseau 

Capteurs intelligents 
(température, pression, 

proximité, vitesse, 
vibrations etc.) : placer 
sur chaque équipement 

Passerelle IoT ((Edge 
Gateway) : trier les 
données avant envoi 

Communication 
industrielle 

: Protocole : Modbus 
TCP/IP, OPC-UA, 

Infrastructure de stockage 
: Base de données / Cloud 
(MySQL, Microsoft Azure 

IoT Hub, etc.) 
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et réduisant les délais de transmission. Par la suite, ces données seront envoyées en toute sécurité vers une 
infrastructure de stockage centralisée compatible avec les solutions industrielles (MySQL, Azure IoT Hub, 
etc.). 

L'élément central du système reposera sur la création d'un jumeau numérique, développé en Python. On prévoit 
d'implémenter des modèles dynamiques décrits en 3.2 (électriques, thermiques et vibratoires) afin de 
reproduire fidèlement le fonctionnement réel des équipements dans divers contextes d'utilisation (usure, 
surcharge, pannes, etc.). 

Pour finir, le système inclura une interface d'analyse sophistiquée comprenant des tableaux de bord interactifs, 
un module de GMAO relié, des systèmes d'alerte pour la maintenance et des indicateurs de performance tant 
sur le plan énergétique qu'opérationnel. Ces instruments permettront finalement de passer d'une maintenance 
réactive à une maintenance prédictive, plus efficace et avantageuse sur le plan financier. 

Cette structure, bien qu'elle soit encore en phase de conception, s'aligne parfaitement sur les principes de 
l'Industrie 4.0 tels qu'ils sont mis en œuvre au Québec. Elle est conçue pour s'attaquer aux défis pratiques 
rencontrés sur le site de DIAGEO GUINNESS Cameroun, afin de créer un lien technologique entre les 
situations industrielles africaines et les critères numériques mondiaux. 
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CHAPITRE 3 : IMPLEMENTATION, ALGORITHMES ET SIMULATION 
 

Objectif  

Ce chapitre a pour objectif de présenter l’ensemble des outils algorithmiques et des environnements de 
simulation mobilisés pour démontrer la faisabilité et l’efficacité du jumeau numérique proposé dans le cadre 
de ce projet. En s’appuyant sur les données simulées des équipements critiques des chaînes d’embouteillage 
de DIAGEO GUINNESS Cameroun, ce chapitre vise à : 

 Implémenter des algorithmes prédictifs capables d’anticiper les défaillances, de détecter les 
comportements anormaux et d’estimer la durée de vie résiduelle des composants (RUL). 

 Analyser les inefficacités énergétiques au moyen d’une modélisation dynamique de la consommation 
des machines et de l’identification des pertes évitables. 

 Tester le comportement virtuel du système à l'aide de scénarios réalistes sous Python, incluant des pannes 
simulées, des surcharges ou des dérives thermiques. 

 Concevoir une interface Python intelligente, connectée aux modules de GMAO/TMAO, pour visualiser, 
recommander et faciliter la prise de décision en maintenance. 

L’ensemble de cette démarche vise à valider virtuellement les bénéfices escomptés du jumeau numérique, 
notamment en termes de réduction des pannes, d’amélioration de la performance énergétique et d’optimisation 
des interventions de maintenance. Cette étape constitue un pont critique entre la modélisation théorique 
(chapitre 2) et l’obtention de résultats exploitables (chapitre 4). 

3.1 Algorithmes d’analyse prédictive appliqués aux chaînes d’embouteillage 

Cette section du mémoire vise à définir et à mettre en œuvre les algorithmes essentiels pour prévoir les 
défaillances, surveiller l'état des appareils électriques cruciaux (moteurs, variateurs, capteurs) et orienter la 
maintenance vers une approche prédictive. Ces algorithmes seront codés en Python et validés à l'aide de 
données fictives issues de l'atelier d'embouteillage de l'usine DIAGEO GUINNESS Cameroun. Le dispositif 
instauré facilitera la détection anticipée des détériorations, l'évaluation de la longévité restante des appareils 
(RUL) et la recommandation d'actions préventives avant l'apparition éventuelle de problèmes. 

3.1.1 Détection d’anomalies par ACP (Analyse en Composantes Principales) 

Dans le contexte industriel des lignes d'embouteillage, les moteurs triphasés, les variateurs de fréquence et les 
capteurs produisent une abondance de données multidimensionnelles (courant, température, vibration, tension, 
etc.). Dans ce contexte, l'ACP permet d'identifier des comportements irréguliers à partir de ces informations, 
sans recourir à une base de données de pannes annotées [52] [54]. 

Ce que nous faisons concrètement : 

 Nous collectons les données de fonctionnement normal (sans panne) et de fonctionnement avec panne 
des équipements sur 6 mois. 

 Nous entraînons un modèle ACP à partir de cette période de référence. 
 À chaque nouvelle donnée en temps réel, on évalue sa "distance" par rapport à ce comportement normal. 

 Une alarme est déclenchée si les valeurs observées deviennent incohérentes avec l’espace de 
fonctionnement sain. 
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Exemple : Une variation progressive de la température d’un moteur au-delà de la plage habituelle, ou un 
déséquilibre vibratoire soudain, sera immédiatement signalé comme une anomalie. 

3.1.2 Random Forest (RF) pour la robustesse et interprétabilité pour la maintenance prédictive 
L'algorithme de forêt aléatoire, également appelé Random Forest, est un modèle d'apprentissage supervisé qui 
repose sur la combinaison de multiples arbres de décision. On l'a choisi pour sa compétence à gérer habilement 
les données industrielles tabulaires, bruitées et multidimensionnelles provenant des capteurs (comme le courant, 
la tension, la vibration, la température, le facteur de puissance, le rendement, etc.). S'appuyant sur un ensemble 
d'arbres décisionnels, il fusionne les prédictions de plusieurs modèles moins performants afin d'obtenir une 
conclusion globale solide et compréhensible [54]. 

Ce que nous faisons : 

 Nous utilisons le Random Forest pour la prédiction de probabilité de défaillance à court terme à partir 
des données physiques et comportementales de notre jumeau 

 Le modèle apprend à partir d’un ensemble de variables corrélées (∆T, I, V, cos φ, rendement η) pour 
identifier les configurations de fonctionnement anormales 

 Il est également employé pour classer les équipements selon leur criticité énergétique et fonctionnelle 
(via la mesure d’importance des variables) 

 Les résultats (probabilité de panne, importance des facteurs de risque, fiabilité du modèle) sont affichés 
sur le tableau de bord du jumeau numérique en temps réel 

Exemple : 

Si le moteur d’un convoyeur présente simultanément une élévation du courant et une baisse du cos φ, le modèle 
Random Forest peut estimer une probabilité de panne de 72 % dans les 48 prochaines heures, tout en identifiant 
la température statorique comme la variable la plus contributive. 

Justification technique : 

 Algorithme interprétable, permettant d’expliquer les causes d’une défaillance 
 Performance élevée même avec des jeux de données limités ou bruités 
 Robuste face aux valeurs manquantes et aux capteurs intermittents 
 Faible coût computationnel, compatible avec une exécution temps réel sous Python 

3.1.3 Réseau de Neurones Artificiel (ANN) pour la prédiction comportementale 

Le réseau de neurones artificiel (ANN) vient compléter le Random Forest en modélisant les relations non 
linéaires et complexes entre les variables électriques, thermiques et vibratoires. Il permettra de prédire non 
seulement la probabilité de défaillance, mais aussi l’évolution du comportement de l’équipement dans le temps, 
grâce à son apprentissage hiérarchique par couches de neurones interconnectées [54]. 

Ce que nous faisons : 

 Nous utilisons l’ANN pour prédire la Remaining Useful Life (RUL) des moteurs et variateurs. 
 Le modèle reçoit en entrée des séries temporelles de courant, température, vibration et rendement, 

normalisées entre [0,1]. 
 Il apprend, à partir de profils de défaillance simulés, à reconnaître les signatures de fin de vie et à estimer 

le temps restant avant la panne. 
 Le modèle sera implémenté avec Keras/TensorFlow, comprenant 3 couches denses (Dense (64, relu), 

Dense (32, relu), Dense (1, linear)). 
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Exemple : pour un moteur de convoyeur affichant une dérive thermique lente et une vibration RMS supérieure 
à 4,5 mm/s (seuil ISO 10816), le modèle ANN estimera une durée de vie résiduelle de 160 heures, soit environ 
2,7 semaines avant la défaillance critique. Une alerte automatique est alors générée et transmise au module de 
planification prédictive. 

Justification technique : 

 Capacité à modéliser des dynamiques non linéaires et des comportements cumulatifs (échauffement, 
usure, désalignement) 

 Précision supérieure sur les données séquentielles et continues 
 Possibilité de réentraînement progressif à mesure que le jumeau collecte de nouvelles données 

(apprentissage continu) 
 Intégration native dans l’écosystème Python avec TensorFlow 

3.1.4 Optimiseur ADAM pour un apprentissage rapide et stable 

L’optimiseur ADAM (Adaptive Moment Estimation) sera utilisé dans toutes les implémentations des réseaux 
neuronaux développés dans ce projet. Il combinera les avantages de la descente de gradient stochastique et des 
méthodes adaptatives pour ajuster automatiquement les taux d’apprentissage des poids neuronaux [54]. 

Ce que nous faisons : 

 ADAM sera utilisé comme optimiseur principal pour accélérer la convergence des modèles d'ANN. 
 Il adaptera dynamiquement le pas d’apprentissage pour chaque paramètre, ce qui améliorera la stabilité 

de l’entraînement. Ainsi, les modèles atteindront une précision optimale en un nombre réduit 
d’itérations. 

Exemple : 

Sur un jeu de données simulées de six mois, l’utilisation d’ADAM permet une convergence 1,5 fois plus rapide 
qu’avec un optimiseur classique (SGD), avec une réduction du RMSE de 10 % pour les prédictions de durée de 
vie. 

Justification technique : 

 Apprentissage rapide, stable et auto-adaptatif  
 Excellente performance sur données bruitées et non stationnaires  
 Réduction significative du temps d’entraînement  
 Compatible avec tous les frameworks Python modernes de Deep Learning 
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Tableau 13 : illustration des cas d’usage concrets sur les équipements [54]  

Équipement surveillé Données mesurées (réelles 
ou simulées) Algorithmes appliqués Utilité dans le jumeau 

numérique 

Moteurs asynchrones 
triphasés 

Courant, tension, vibration, 
température, facteur de 
puissance, rendement 

RF + ANN (optimisé par 
ADAM) 

 Détection de dérives 
thermiques ou mécaniques 

 Estimation de la durée de 
vie résiduelle (RUL) 

 Classification de la criticité 
des pannes 

 Génération d’alertes 
prédictives de maintenance 

Variateurs de 
fréquence (VFD) 

Tension de bus DC, signal 
PWM, fréquence de 

commutation, température, 
intensité absorbée 

RF + ANN (optimisé par 
ADAM) 

 Détection de surcharge ou 
d’anomalie de commande 

 Simulation de scénario de 
délestage ou de déséquilibre 
de phase 

 Optimisation du rendement 
énergétique et du profil de 
commande 

Capteurs inductifs et 
photoélectriques 

État logique, fréquence de 
commutation, temps de 

réponse, signaux parasites 
ACP + RF 

 Détection de capteurs 
défaillants, sales ou mal 
alignés 

 Analyse de la stabilité du 
signal logique 

 Identification de 
défaillances intermittentes 
ou bruitées 

Automates 
programmables 
industriels (API) 

États logiques, cycles de 
commande, temps 

d’exécution, erreurs de 
communication 

RF + ANN (ADAM) 

 Détection d’anomalies dans 
les séquences de commande 

 Alerte sur dérive logique ou 
défaut de synchronisation 

 Optimisation de la logique 
de contrôle dans le modèle 
virtuel 

Capteurs de mesure 
énergétique (IoT) 

Puissance instantanée, 
tension, courant, cos φ, 
énergie cumulée (kWh) 

ACP + RF 

 Corrélation entre 
consommation réelle et 
simulée 

 Identification des pertes 
énergétiques anormales 

 Suivi des indicateurs IEE et 
η(t) dans le tableau de bord 
Python 

Ensemble du système 
(niveau ligne) 

Données multi-sources 
synchronisées : électriques, 

thermiques, vibratoires, 
énergétiques 

 RF + ANN (ADAM) 

 Analyse prédictive globale 
de la ligne d’embouteillage 

 Planification dynamique des 
maintenances préventives 

 Réévaluation continue du 
rendement global (TRS / 
OEE) 
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3.1.5 Intégration technique dans le jumeau numérique 

Ces algorithmes ne sont pas choisis sur la base d’études théoriques, mais parce qu’ils sont directement 
implémentables sur la plateforme Python utilisée dans ce projet. Ils seront : 

 Entraînés sur un jeu de données simulé sur 6 mois, avec une granularité à la minute (pannes, signaux de 
capteurs, maintenance). 

 Déployés dans le module d’analyse prédictive du jumeau numérique. 
 Connectés au module d’alerte et de visualisation, avec des tableaux de bord exploitables via la GMAO 

simulée. 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

   Figure 7 : Intégration technique des algorithmes dans le jumeau numérique [4] [54] 

3.2 – Détection des inefficacités énergétiques 

L’un des objectifs majeurs du jumeau numérique proposé dans ce mémoire est d’identifier, d’analyser et de 
corriger les inefficacités énergétiques qui affectent les performances des équipements critiques des chaînes 
d’embouteillage. Bien que ce dispositif ne soit pas encore opérationnel à ce stade, sa conception repose sur 
une analyse rigoureuse des causes de pertes énergétiques observées ou potentiellement présentes dans le 
contexte réel de l’usine DIAGEO GUINNESS Cameroun. 

La méthodologie consiste à modéliser les différents types de pertes à partir des données collectées (tension, 
courant, température, signaux API, etc.), puis à les intégrer à un système d’analyse supervisée par le jumeau 
numérique. Cette approche permettra, à terme, une détection automatisée des dérives énergétiques et une 
optimisation dynamique du fonctionnement des équipements, afin de réduire le gaspillage, d’améliorer la 
durée de vie des machines et de diminuer les coûts de maintenance. 

3.2.1 Typologie des pertes énergétiques ciblées et actions associées 

La première étape consiste à recenser les principales causes de pertes énergétiques au sein des équipements 
modélisés : moteurs asynchrones triphasés, variateurs de fréquence (VFD), capteurs industriels, armoires 
électriques et automates programmables. Pour chaque source de perte, des actions techniques de maintenance 
ont été identifiées selon trois niveaux : correctives, préventives et prédictives.  

RF   Entraînés sur le jeu de données simulé sur 6 mois, 
avec une granularité à la minute (pannes, signaux 
capteurs, maintenance). 

 Déployés dans le module d’analyse prédictive du 
jumeau numérique. 

 Connectés au module d’alerte et de visualisation, 
avec tableaux de bord exploitables via la GMAO 
simulée. 

ADAM 

ANN 

Jumeau numérique 
ACP 
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Le tableau suivant synthétise les principaux types de pertes énergétiques étudiées, les causes associées, les 
méthodes de détection prévues et les actions correctives envisagées par le jumeau numérique : 

Tableau 14 : typologie synthétisé des principaux types de pertes énergétiques étudiés 

 

Type de perte 
énergétique 

 

Cause 
probable 
identifiée 

Indicateurs 
détectés par le 

jumeau 
numérique 

Action 
corrective (en 

cas d’anomalie 
confirmée) 

Action 
préventive 
(calendrier 

planifié) 

Action 
prédictive 

(basée sur la 
donnée temps 

réel) 

Fonctionnement 
à vide 

Moteur 
tournant sans 

charge utile (ex. 
convoyeur 

inactif) 

Consommation 
d’énergie sans 

signal de 
production 

associé 

Réaffectation 
de cycle 

automatique 
avec coupure de 

sécurité si 
absence de 

charge 

Planification 
d’arrêts pendant 
les pauses pour 

vérifier la charge 
utile 

Apprentissage 
automatique de 

non-productivité 
par RF + ANN  

Surchauffe des 
moteurs ou 

VFD 

Accumulation 
de poussière, 
ventilation 
obstruée, 
surcharge 
continue 

Élévation 
anormale de 
température, 

pics de courant 
répétés 

Nettoyage de 
ventilateur, 

remplacement 
du capot 

thermique ou 
VFD si 

endommagé 

Inspection 
mensuelle des 

circuits de 
refroidissement, 

contrôle 
thermographique 

Prédiction de 
température 
critique via 

modèle ANN 
(optimisé par 

ADAM) 

Déséquilibre de 
phases 

électriques 

Défaillance de 
câblage, défaut 

dans la 
distribution 

triphasée 

Différences 
significatives 

entre intensités 
phases A, B, C 

Vérification et 
remplacement 
de câbles ou 
disjoncteurs, 

réalignement du 
réseau 

Inspection 
trimestrielle du 

tableau 
électrique, 
serrage de 
borniers 

Détection de 
déséquilibres par 
ACP temps réel 

Dérive 
progressive de 

la 
consommation 

Usure interne 
(roulements, 

accouplements)
, pertes par 
frottement 

Augmentation 
lente mais 

continue de la 
consommation 

pour une charge 
constante 

Changement 
des pièces 

mécaniques 
usées, 

réalignement 
des arbres 

Graissage 
mensuel, 

contrôle du 
rendement 

mécanique par 
IR 

Analyse 
d’évolution de 

charge en 
corrélation avec 
la mécanique par 

RF + ANN 

Exécution de 
cycles API 
redondants 

Boucles 
logiques 

erronées dans 
l'automate, 

capteurs 
déclenchant en 

double 

Taux de 
répétition 

anormal des 
séquences API 

Correction du 
programme 
automate, 

filtrage des 
signaux 
parasites 

Audit annuel des 
programmes API 
avec simulation 

hors ligne 

Surveillance 
continue des logs 
d’automates pour 
anomalies par RF 
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Multiples 
démarrages 
intempestifs 

Manque de 
temporisation 

dans les 
arrêts/démarrag

es, défaut 
opérateur 

Nombre de 
démarrages par 
heure supérieur 

au seuil 
machine 

Reprogrammati
on du cycle de 
démarrage avec 
délai, formation 

opérateurs 

Installation de 
relais temporisé, 

contrôle 
systématique 

post-intervention 

Détection de 
sursollicitation 

par comparaison 
charge/fréquence 

par RF + ACP 

Pertes 
harmoniques 
dans le réseau 

Qualité du 
réseau dégradée 
par charge non 
linéaire (THD 

élevé) 

Taux de 
distorsion 

harmonique > 5 
% sur VFD 
(norme CEI 

61000) 

Ajout de filtres 
actifs/passifs ou 
remplacement 

du VFD 

Mesure annuelle 
du THD et 
contrôle du 
facteur de 
puissance 

Suivi spectral 
temps réel des 

harmoniques par 
ANN 

Surdimensionne
ment du moteur 

Moteur installé 
surdimensionné 
par rapport à la 
charge réelle 

Facteur de 
charge < 40 % 

pendant les pics 
d’activité 

Remplacement 
du moteur ou 

modification du 
profil de charge 

Audit 
énergétique en 

phase de 
conception ou 
reconversion 

Corrélation 
automatique 

entre puissance 
réelle et 

nominale par RF 
+ ANN 

Nettoyage CIP 
mal paramétré 

Temps de 
rinçage ou 

dosage excessif 
non ajusté au 

débit réel 

Courbe de 
consommation 
prolongée en 

phase de 
nettoyage 

Reconfiguration 
des paramètres 
de dosage dans 

le PLC 

Étalonnage 
régulier des 

capteurs de débit 
et soupapes de 

dosage 

Optimisation 
adaptative du 

temps de cycle 
par modèle IA 

par ANN 
(optimisé par 

ADAM) 

Excès de 
vibrations 

mécaniques 

Alignement 
mécanique 
imparfait, 

détérioration 
des pièces 
rotatives 

Spectre 
vibratoire 

révélant des 
déséquilibres 

ou défauts 
mécaniques 

Changement de 
roulement, 
équilibrage 
dynamique, 

resserrage de la 
base moteur 

Contrôle 
vibratoire 

trimestriel avec 
capteur portable 

Surveillance 
vibratoire 

continue et alerte 
via seuil 

intelligent par RF 
+ ANN 

 

Ce tableau synthétise de manière structurée les différentes sources de pertes énergétiques identifiées dans les 
chaînes d’embouteillage, en lien direct avec les équipements critiques modélisés dans le cadre de ce mémoire 
(moteurs asynchrones, VFD, API, capteurs). Chaque ligne du tableau illustre une situation réelle susceptible 
d’avoir un impact significatif sur le rendement énergétique de l’atelier. 

La colonne des causes probables met en évidence des dérives souvent ignorées dans l'exploitation courante, 
telles que le fonctionnement à vide, les déséquilibres de phases ou les cycles API redondants. Grâce à la 
capacité d’observation permanente du jumeau numérique, ces anomalies peuvent être détectées à partir 
d’indicateurs mesurés (vibrations, THD, intensité phase par phase, etc.) avec une granularité temporelle 
élevée. 

Les actions correctives proposées sont directement opérationnelles : elles visent à éliminer l’anomalie une fois 
celle-ci identifiée. En parallèle, les actions préventives s’inscrivent dans une stratégie de maintenance planifiée 
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classique, fondée sur des intervalles réguliers ou des inspections ciblées. Toutefois, l’innovation majeure 
réside dans les actions prédictives, rendues possibles par les algorithmes d’analyse de données en temps réel 
(ACP, RF, ANN, ADAM). Celles-ci permettent d’anticiper les pertes à venir, avant qu’elles n’affectent de 
manière significative la performance énergétique [56-59]. 

Ce tableau illustre ainsi le changement de paradigme permis par le jumeau numérique, en passant d’un modèle 
réactif à une gestion énergétique intelligente, fondée sur les données, la modélisation comportementale et les 
techniques d’intelligence artificielle. Il constitue une étape clé dans la mise en œuvre d’une stratégie de 
maintenance énergétique intégrée, adaptée aux exigences de compétitivité, de durabilité et de rentabilité des 
industries québécoises, tout en capitalisant sur l’expérience de terrain de DIAGEO GUINNESS Cameroun.  

3.2.2 – Quantification des pertes énergétiques et modélisation de la consommation 

La quantification des pertes énergétiques au sein d’une chaîne d’embouteillage constitue un levier fondamental 
pour améliorer la performance énergétique globale. Dans le cadre de ce mémoire, l’approche repose sur une 
modélisation détaillée de la consommation électrique des équipements critiques (moteurs asynchrones, VFD, 
armoires de commande), associée à une analyse des inefficacités détectées à partir des données collectées. 

a) Modélisation de la consommation 

Chaque équipement modélisé dans le jumeau numérique est associé à une équation de consommation 
électrique dépendant de ses paramètres de fonctionnement en temps réel. Par exemple, pour un moteur 
asynchrone, la puissance active absorbée est modélisée selon la formule : 

𝑃𝑖𝑛  =  √3 . 𝑈 . 𝐼 . 𝑐𝑜𝑠(ϕ)      [33] 

Avec : 

 U : tension d’alimentation (V) 

 I : courant absorbé (A) 

 Cos(φ) : facteur de puissance 

 Pin : puissance active absorbée (W) 

Ces valeurs sont enregistrées à chaque minute par des capteurs connectés (IoT), puis intégrées à une base de 
données énergétique simulée sur une période de 6 mois. La modélisation prend également en compte : 

 Les pertes par effet Joule (PJoule = R⋅I²) 
 Les pertes magnétiques (fonction de la fréquence et des matériaux) 
 Les pertes mécaniques (liées au couple résistant et à la vitesse) 

b) Quantification des pertes 

À partir des mesures collectées, le système identifie plusieurs types de pertes : 

 Pertes statoriques et rotoriques sur les moteurs (par un glissement élevé ou un échauffement anormal). 
 Pertes dues à une surconsommation des VFD, liées à un mauvais dimensionnement ou à des régimes 

instables. 
 Pertes de réseau liées aux harmoniques ou aux déséquilibres de phase. 
 Pertes liées aux défauts d'automatisation (redondance des cycles, temporisations mal réglées). 

(21) 
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Les algorithmes d’analyse (ACP pour la détection d’anomalies énergétiques, ANN pour la prédiction de 
dérives de consommation) permettent de reconstituer une courbe de consommation théorique optimale et de 
la comparer à la consommation réelle mesurée. 

𝛥𝑃 =  𝑃𝑟éé𝑙𝑙𝑒 −  𝑃𝑜𝑝𝑡𝑖𝑚𝑎𝑙𝑒        [33] 

ΔP représente la perte évitable, un indicateur clé du pilotage énergétique intelligent. 

c) Objectifs de l’implémentation 

L’objectif de cette modélisation est double : 

 Fournir une base de référence énergétique fiable par équipement, par quart de production et par 
scénario de charge. 

 Identifier les périodes critiques de surconsommation afin de déclencher des recommandations de 
réglage (vitesse du moteur, cadence, désactivation de modules non nécessaires) ou de maintenance 
(lubrification, resserrage, recalibrage de capteurs). 

Cette démarche permettra, à terme, de passer d’une simple mesure de consommation à une analyse prédictive 
des pertes énergétiques à l’échelle des équipements, rendant possible un pilotage énergétique intégré et 
intelligent des lignes d’embouteillage. 

3. 3 Plateforme Python + IA : interfaçage intelligent et intégration GMAO 

L’objectif de cette section est de présenter le développement d’une interface intelligente de traitement, 
d’analyse et de recommandation basée sur Python, intégrée au jumeau numérique. Ce module servira à 
exploiter les données collectées en temps réel pour générer des alertes de maintenance, des recommandations 
énergétiques et des visualisations dynamiques, tout en simulant son intégration dans un système GMAO ou 
TMAO. 

Ce module n’est pas encore déployé sur site, mais sa conception est pleinement opérationnelle et alignée sur 
les exigences industrielles observées chez DIAGEO GUINNESS Cameroun. 

3. 3.1 Environnement de développement 

La plateforme Python repose sur un écosystème robuste de bibliothèques adaptées à l’analyse de séries 
temporelles industrielles, à la maintenance prédictive et à l’intelligence artificielle. 

Tableau 15 : présentation des bibliothèques de Python utilisées [49][59] 
Composant Python Rôle dans le système 

pandas, numpy Traitement des séries temporelles issues des capteurs 
scikit-learn, tensorflow Implémentation des modèles ACP, RF, ADAM, ANN 
matplotlib, seaborn, plotly Visualisation des dérives, anomalies, tendances 

Dash, Streamlit, Bokeh Création d’un tableau de bord interactif 
sqlalchemy, sqlite, csv, json Connexion aux bases de données simulées 
smtplib, twilio Simulation d’envoi d’alertes (email, SMS) 

schedule, time Orchestration des tâches automatiques (toutes les 15 min) 
 

(22) 
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3.3.2 Pipeline fonctionnel 

Le module Python suivra une logique de traitement en boucle fermée, depuis la captation jusqu’à la 
recommandation [49] : 

 Collecte des données simulées (courant, vibration, température, états API…) 
 Prétraitement des signaux (nettoyage, alignement temporel, normalisation) 
 Application des algorithmes IA  
 Déclenchement des alertes si seuil dépassé ou dérive détectée 
 Génération de recommandations intelligentes 
 Affichage des résultats dans un tableau de bord intuitif 
 Export vers GMAO simulée (CSV, PDF) 

3.3.3 Filtre de Kalman étendu (EKF) 

L’intégration d’un filtre de Kalman étendu (EKF) constitue une étape essentielle du module d’analyse du jumeau 
numérique. Ce filtre permet de fusionner les mesures des capteurs avec les prédictions du modèle physique, afin 
de produire une estimation robuste, lissée et plus réaliste de l’état réel des équipements électriques critiques. 
Dans le contexte du jumeau numérique développé, l’EKF joue un rôle déterminant pour filtrer le bruit, corriger 
les dérives, améliorer la précision des indicateurs thermiques, électriques et vibratoires, et renforcer la fiabilité 
des prédictions utilisées par les algorithmes de maintenance prédictive. 

 Rôle de EKF dans le système 

L’EKF permet : 

 Corriger en temps réel les prédictions du modèle physique (électrique, thermique, vibratoire) grâce aux 
mesures réelles  

 Filtrer les signaux bruités provenant des capteurs (température, courant, vibrations)  
 Estimer des variables d’état difficiles ou impossibles à mesurer directement (température interne du 

moteur, pertes magnétiques, friction, déséquilibre latent, etc.)  
 Réduire l’erreur de prédiction transmise aux modèles IA (ACP, RF, ANN, ADAM, RUL)  
 Assurer une cohérence dynamique entre la physique du système, les mesures des capteurs et les 

prédictions IA 

 Fonctionnement du filtre EKF 

1) Etape de prédiction 

Le modèle physique prédit l’évolution future de l’état du moteur ou du VFD [60]. 

𝑥𝑡∣𝑡−1 = f(𝑥𝑡−1∣𝑡−1)   

𝑃𝑡∣(𝑡−1)= 𝐹𝑡 . P(𝑥𝑡−1∣𝑡−1).𝐹𝑡
𝑇 . 𝑄𝑡 

Où :  

 x : vecteur d’état (température interne, courant, vitesse, vibration…) 
 xt∣t−1 : estimation avant correction 
 𝐹𝑡 ∶ matrice jacobienne du modèle physique (sensibilité des états prévus par rapport aux états précédents) 

(23) 

(24) 
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 𝑃𝑡∣(𝑡−1) : matrice de covariance avant correction (indique l’incertitude sur l’estimation de l’état) 
 P(𝑥𝑡−1∣𝑡−1) : matrice de covariance après correction 
 𝑄𝑡 : covariance du bruit de processus (indique l’incertitude liée aux approximations du modèle physique 

par exemple frottements imprécis, pertes thermiques non mesurées, fluctuations de charge) 

2) Étape de mise à jour (correction) 

𝑟𝑡 = 𝑧𝑡 – h(𝑥𝑡∣(𝑡−1))   [60] 

Le gain de Kalman, qui pondère la confiance entre modèle et capteurs, est calculé ainsi [60] : 

𝑘𝑡 = 𝑃𝑡∣(𝑡−1). 𝐻𝑡
𝑇. (𝐻𝑡. 𝑃𝑡∣(𝑡−1). 𝐻𝑡

𝑇 + 𝑅𝑡)-1  

L’état corrigé devient : 

 𝑥𝑡∣𝑡 = 𝑥𝑡∣𝑡−1 + 𝑘𝑡(𝑧𝑡 – h(𝑥𝑡∣(𝑡−1)))    

Et la covariance corrigée : 

𝑃𝑡∣𝑡 = (I - 𝑘𝑡𝐻𝑡) 𝑃𝑡∣(𝑡−1)     

Avec : 

 𝑟𝑡 : résidu au temps t durant la correction 
 𝑘𝑡 : gain de Kalman (coefficient optimal qui mélange le modèle physique et les mesures réelles) 
 𝑧𝑡 : mesure réelle en temps t (température, courant, vibration, etc.) 
 𝑅𝑡 : bruit des capteurs (indique l’incertitude de mesure) 
 𝐻𝑡 : jacobienne du modèle de mesure 
 I : matrice identité 

3) Intérêt pour la maintenance prédictive 

L’EKF améliorera fortement : 

 L’estimation du RUL 
 La détection précoce des anomalies faibles 
 La stabilité des prédictions même en régime transitoire  
 La fiabilité des alertes du tableau de bord 
 La cohérence entre les mesures réelles, les modèles physiques et les algorithmes d’IA. 

4) Intégration dans le pipeline Python 

Dans la chaîne fonctionnelle (section 3.4.5), l’EKF intervient : 

 Après la prédiction du modèle physique, afin de fournir un état corrigé et filtré 
 Avant l’analyse IA, pour offrir des données propres et fiables 
 Avant l’affichage, afin d’éviter les oscillations et le bruit dans le tableau de bord. 

(25) 

(26) 

(27) 

(28) 
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Son utilisation renforce donc la qualité globale des recommandations, des alertes intelligentes et des 
prévisions de défaillance. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 8 : Intégration du filtre de Kalman étendu dans la boucle du jumeau numérique 

3.3.4 Exemples de visualisations intégrées 

Les visualisations générées par la plateforme permettront [49] : 

 Surveillance des températures critiques (courbes par moteur) 
 Suivi des consommations énergétiques cumulées (par ligne, par jour) 
 Visualisation des prédictions RUL (barres d’usure estimées) 
 Génération automatique de fiches de maintenance recommandée 
 Comparaison des profils réels par rapport aux profils optimaux simulés 

3.3.5 Intégration avec la GMAO  

En l’absence d’un système GMAO en production, une interface simulée est développée pour représenter les 
interactions suivantes : 

 Génération d’un ordre de travail préventif si RUL < 72 h 
 Journalisation des anomalies avec times_tamp et localisation 

Modèle physique : 

- Moteur asynchrone 
- VFD 
- Capteurs (pression, température, vibration, etc....) 
- API 

Etape de prédiction : 

Prédiction de l’état : 𝑥𝑡∣𝑡−1 = f(𝑥𝑡−1∣𝑡−1) 

 

Résidu et gain de Kalman : 

𝑟𝑡 = 𝑧𝑡 – h(𝑥𝑡∣(𝑡−1))  et  𝑘𝑡 = 𝑃𝑡∣(𝑡−1). 𝐻𝑡
𝑇. (𝐻𝑡. 𝑃𝑡∣(𝑡−1). 𝐻𝑡

𝑇 + 𝑅𝑡)-1 

 

Sortie hybride finale : 

𝑥𝑡∣𝑡 = 𝑥𝑡∣𝑡−1 + 𝑘𝑡(𝑧𝑡 – h(𝑥𝑡∣(𝑡−1))) 
 

Mesure réelles : 

(Données capteurs) 

 

Mise à jour ou correction : 

𝑥𝑡∣𝑡 = 𝑥𝑡∣𝑡−1 + 𝑘𝑡(𝑧𝑡 – h(𝑥𝑡∣(𝑡−1))) 
 



  

ROSELINE MAKONGO 64 

 
 

 Transmission d’un rapport de maintenance prédictive hebdomadaire 
 Mise à jour automatique de l’historique après action corrective simulée 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 9 : architecture d’hybridation Python + IoT pour le jumeau numérique des équipements électriques [12] [47] 

Niveau terrain : 

- Moteur asynchrone 
- VFD 
- Capteurs (pression, 

température, vibration, etc....) 
- API 

Jumeau numérique : data-driven 
(python) 

- Nettoyage des données 
- Détection d’anomalies 
- KPI énergie  
- Réduction des RMSE 

Jumeau numérique : physics-driven (python) 

- Comportement électrique 
- Comportement Thermique RC               
- Comportement Vibratoire          
- Scénarios (surcharge, défaut ventilation, VFD) 

Outils de liaisons : 

- Base de données temporelles 
- Filtre de Kalman Étendu (EKF) 
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3.4 Synthèse de l’implémentation et articulation des modules 
 

L’ensemble du processus développé dans ce mémoire repose sur une architecture modulaire, où chaque bloc 
joue un rôle clé dans la chaîne de valeur numérique. Le jumeau numérique conçu intègre à la fois des modèles 
physiques (électriques, thermiques, vibratoires), des algorithmes d’intelligence artificielle, des outils de 
visualisation et une interface de gestion simulée de la maintenance (GMAO). Ce système interconnecté vise à 
fournir un environnement de surveillance intelligent, proactif et opérationnel. 

Tableau 16 : synthèse des apports techniques et opérationnels du système [38] 

Étape Module 
fonctionnel 

Technologies et 
outils utilisés Données exploitées Objectif opérationnel 

1 Collecte des 
données terrain 

Capteurs industriels 
(IFM, VariKont, 
Pepperl+Fuchs), 
API Siemens S7 

Température, 
courant, vibrations, 
états logiques, erreurs 
API 

Surveillance en temps réel des 
équipements critiques 

2 Modélisation 
comportementale 

Python, équations 
électriques et 
vibratoires, bilans 
énergétiques 

Données capteurs 
simulées à la minute 
sur 6 mois 

Reproduction fidèle du 
comportement des 
équipements (moteurs, VFD, 
capteurs, automates) 

3 Analyse des 
anomalies 

ACP (Python scikit-
learn), FFT 

Données vibratoires, 
tensions, 
températures 

Détection précoce de dérives 
et défauts invisibles à l’œil nu 

4 Prédiction des 
défaillances 

Algorithme ANN 
(optimisé par 
ADAM) (Python 
TensorFlow) 

Historique glissant, 
signaux capteurs 

Estimation de la durée de vie 
résiduelle (RUL) pour 
maintenance anticipée 

5 Estimation 
énergétique 

Analyse 
comparative 
(consommation 
réelle vs nominale) 

Puissance absorbée, 
pertes thermiques, 
glissement 

Quantification des pertes 
énergétiques et préconisation 
de réglages 

6 Interface de 
visualisation 

Dash/Streamlit, 
Matplotlib, Plotly 

Données 
transformées et 
prédictions 

Tableaux de bord dynamiques 
(TRS, alertes, RUL, énergie, 
état des capteurs) 

7 GMAO simulée 
Python (export CSV, 
PDF) 

Alertes, ordres de 
maintenance, 
historique simulé 

Simulation d’une plateforme 
de gestion intelligente des 
interventions 

8 
Boucle de 
recommandation 
intelligente 

Règles métiers + 
Machine Learning 

Croisement entre 
anomalies, RUL, 
historiques 
d’intervention 

Suggestion d’actions 
correctives, préventives et 
prédictives 
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3.4.1 Alignement industriel et pertinence opérationnelle de l’architecture proposée 

Cette architecture est entièrement alignée sur les besoins industriels réels observés chez DIAGEO GUINNESS 
Cameroun. Elle repose sur des outils standards, des équipements industriels concrets (moteurs Siemens, VFD 
Danfoss, capteurs inductifs, API Siemens) et une approche modulaire, facilement transposable à d’autres 
environnements industriels, notamment au milieu québécois. 

L’intérêt du système repose sur : 

 Une intégration étroite entre les données physiques, les analyses intelligentes et la visualisation 
décisionnelle. 

 Une automatisation partielle de la maintenance par simulation GMAO, avec la génération de 
recommandations précises. 

 Une reproductibilité technique grâce à des choix logiciels cohérents avec les environnements industriels 
(interopérabilité, standards ouverts). 

 Une vision proactive de la performance industrielle, alliant énergie, fiabilité et maintenance. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 10 :  schéma de synthèse de l’implémentation et de l’articulation des modules [9] [13] 

Collecte des données 
réelles sur le terrain 

(courant, tension etc.) 

Modélisation 
comportementale (ACP, 

FFT) 

Détection d’anomalies 
(signaux vibratoire, …) 

Prédictions des 
défaillances (RF, ANN, 

ADAM séries 
temporelle) 

Analyse énergétique 
(tension, courant, 
échauffement etc.) 

Visualisation intelligente 
(Dash/Streamlit, 

Matplotlib, Plotly) 

Intégration de la GMAO 
simulée (python (csv, 

pdf)) 

Intégration de la GMAO 
simulée (alerte, anomalie 

RUL…) 

Boucle de 
recommandation 

intelligente 
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CHAPITRE 4 : RÉSULTATS ET DISCUSSION 

Objectif  

Ce chapitre constitue le cœur de notre travail de recherche. Après avoir défini l’architecture conceptuelle du 
jumeau numérique et détaillé la modélisation comportementale des équipements critiques dans les chapitres 
précédents, nous présentons ici les résultats concrets issus de son implémentation et de sa simulation. 
L’ambition n’est pas seulement de produire des graphes ou des indicateurs, mais de démontrer la valeur ajoutée 
réelle du jumeau numérique dans un contexte industriel : la capacité à reproduire fidèlement le comportement 
des moteurs, des variateurs VFD et des capteurs, ainsi que l’aptitude à anticiper les dérives et à avoir un impact 
direct sur la performance énergétique et la stratégie de maintenance. 

L’objectif de ce chapitre est donc double : 

 Valider techniquement les modèles mis en place (électriques, thermiques, vibratoires, mécaniques, 
énergétiques) en les confrontant aux données observées. 

 Mettre en évidence l’apport opérationnel du jumeau numérique à travers des indicateurs mesurables de 
fiabilité, de disponibilité et de performance énergétique. 

Pour atteindre cet objectif, nous avons structuré la discussion en cinq axes complémentaires : 

1. Analyse comportementale des équipements : où nous montrons comment les modèles électriques, 
thermiques, vibratoires et mécaniques traduisent fidèlement les phénomènes observés sur le terrain et 
constituent des briques solides pour la maintenance prédictive. 

2. Étude des flux énergétiques : où nous évaluons la consommation réelle, les pertes identifiées et l’indice 
d’efficacité énergétique, afin de démontrer la capacité du jumeau à contribuer à l’optimisation énergétique. 

3. Comparaison avant/après l’intégration du jumeau numérique : où nous illustrons, à l’aide de tableaux et 
de graphiques de synthèse, les améliorations apportées en matière de suivi et de visibilité. 

4. Analyse des indicateurs de performance de maintenance : où nous avons traduit les résultats en métriques 
universelles (MTBF, MTTR, disponibilité, TRS), afin de quantifier l’impact global du jumeau numérique sur 
la fiabilité de la ligne. 

5. Proposition d’un plan de maintenance prédictive et d’évaluation des gains : où nous projetons les 
résultats obtenus dans une démarche industrielle concrète, en estimant les bénéfices financiers, 
organisationnels, humains et énergétiques liés à l’adoption de cette approche. 

En gros, ce chapitre est conçu comme une démonstration progressive : à partir d’une modélisation fine des 
phénomènes physiques, nous avons bâti une analyse globale mettant en lumière le potentiel du jumeau 
numérique pour transformer la maintenance et l’efficacité énergétique d’une ligne de production. Il ne s’agit 
donc pas seulement de présenter des résultats, mais de prouver, à l’aide de données chiffrées et argumentées, 
que l’approche développée est pertinente, robuste et transposable au contexte industriel réel. 

 

 

 



  

ROSELINE MAKONGO 68 

 
 

4.1 Résultats de l’analyse comportementale des équipements 
 

4.1.1 Méthodologie de validation du jumeau numérique 

La validation de notre jumeau numérique constitue une étape essentielle pour évaluer sa capacité à reproduire 
fidèlement le comportement réel des équipements critiques étudiés. Dans le cadre de cette recherche, le 
processus de validation repose sur une approche comparative et hybride intégrant à la fois les modèles 
physiques et les modèles d’apprentissage automatique (machine learning). L’objectif est de démontrer la 
pertinence du jumeau numérique en tant qu’outil prédictif fiable pour la maintenance et l’optimisation des 
performances énergétiques. 

a) Données et périmètre de validation 

Le jeu de données exploité couvre une période de six mois, avec un pas d’échantillonnage de cinq minutes, et 
a été collecté à partir du système de supervision (SCADA) de la ligne d’embouteillage de l’usine DIAGEO 
GUINNESS Cameroun (voir annexe). Les grandeurs enregistrées concernent principalement : 

 Les variables électriques : tension, courant, puissance et facteur de puissance  
 Les variables thermiques : température d’enroulement, température du variateur, température ambiante  
 Les variables vibratoires et mécaniques : vitesse, glissement, niveau de vibration RMS  
 Les signaux logiques issus des automates programmables industriels (états de fonctionnement, cycles, 

alarmes et erreurs) 

Ces données ont été prétraitées (filtrage, interpolation et normalisation) afin de garantir leur cohérence 
temporelle et la fiabilité des signaux avant la phase de modélisation. 

b) Principe de la validation comportementale 

Notre étude comportementale consiste à comparer, pour chaque équipement critique, trois types de signaux : 

 Les données mesurées (issues du terrain, considérées comme la référence réelle)  
 Les données issues du modèle physique, calculées à partir des lois électriques, thermiques ou vibratoires 

normalisées (IEC 60034, ISO 10816, etc.)  
 Les données estimées par notre jumeau numérique, résultant du modèle de Machine Learning  

Ces trois séries temporelles sont analysées simultanément afin d’évaluer la cohérence du jumeau numérique 
avec le comportement physique observé. Les courbes comparatives (Mesuré – Physique – Jumeau numérique) 
permettent de visualiser la qualité de la reproduction du signal et de détecter les zones d’écart significatif. 

c) Architecture du modèle hybride de validation 

La validation repose sur un modèle hybride combinant deux composantes complémentaires : 

 Une composante physique, basée sur les équations de comportement (loi d’Ohm, bilans thermiques 
simplifiés, équations de glissement moteur, etc.)  
 Une composante numérique issue d’un modèle d’apprentissage supervisé entraîné sur des données 

historiques réelles. 
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Les deux composantes sont fusionnées par un facteur de pondération adaptatif α, optimisé pour minimiser 
l’erreur quadratique moyenne (RMSE). Ce principe est formalisé par l’équation suivante : 

𝑌twin(𝑡)  =  𝛼 . 𝑌phys(𝑡)  +  (1 −  𝛼). 𝑌ML(𝑡)  [35] 

Où :   

 Ytwin(t) représente la valeur estimée par le jumeau numérique hybride  
 Yphys(t) la valeur prédite par le modèle physique  
 YML(t) la valeur prédite par le modèle d’apprentissage automatique  
 α Le coefficient d’ajustement (0 ≤ α ≤ 1) déterminé par validation croisée 

Cette combinaison permet d’exploiter à la fois la robustesse du modèle physique et la capacité d’adaptation 
du machine learning à modéliser les non-linéarités et les dérives du système. 

d) Indicateurs de performance 

La validation quantitative du jumeau numérique repose sur plusieurs indicateurs standards d’évaluation des 
modèles prédictifs : 

 RMSE (Root Mean Square Error) : indicateur de précision mesurant l’erreur moyenne entre les valeurs 
simulées par le jumeau numérique et les données de référence. 

  R² (coefficient de corrélation) : indicateur de la cohérence entre les valeurs simulées et mesurées, utilisé 
pour valider la fiabilité de notre modèle. 

 Indice d’efficacité énergétique (IEE) : mesure la performance énergétique globale du système après 
l’intégration du jumeau numérique. 

 Facteur de puissance (cos φ) : indicateur de l’efficacité de l’utilisation de l’énergie électrique par les 

équipements. 
 MTBF (Mean Time Between Failures) : indicateur de fiabilité permettant d’évaluer le temps moyen 

entre deux défaillances successives ou le temps moyen de bon fonctionnement. 
 MTTR (Mean Time To Repair) : indicateur de maintenance exprimant le temps moyen de réparation des 

équipements. 
 Taux de rendement synthétique (TRS) : indicateur global de performance regroupant la disponibilité, la 

performance et la qualité. 
 Taux de détection prédictive : mesure la capacité du jumeau numérique à anticiper les pannes avant 

qu’elles ne surviennent. 
  Indice de maintenance proactive : proportion d’interventions planifiées de manière préventive par 

rapport aux interventions curatives. 

Ces indicateurs sont calculés pour chaque paramètre étudié (électrique, thermique, vibratoire, etc.) et pour 
chaque équipement critique. Ils permettent d’évaluer la précision du jumeau numérique et de démontrer 
l’apport du jumeau numérique par rapport au modèle physique. 

e) Démarche expérimentale et visualisation 

Pour chaque équipement, le processus de validation comprend : 

(29) 
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 Le calcul du modèle physique à partir des équations normalisées  
 L’entraînement du modèle Machine Learning sur les données historiques  
 La génération du modèle hybride Ytwin(t) avec ajustement du coefficient α  
 La comparaison graphique (Mesuré – Physique – Jumeau numérique)  
 Le calcul et la synthèse des indicateurs de performance. 

Les résultats sont présentés sous forme de graphiques temporels et de tableaux comparatifs mettant en évidence : 

 La proximité du jumeau numérique avec les données réelles 
 La réduction des erreurs de prédiction 
 La conformité aux normes de fonctionnement des équipements 

Cette approche méthodologique rigoureuse garantit la validité scientifique du jumeau numérique et en 
démontre la capacité à servir d’outil de maintenance prédictive et d’optimisation des performances 
industrielles. 

4.1.2 Analyse comportementale des moteurs asynchrones triphasés 

Les figures 1 à 4 présentent les résultats relatifs au moteur asynchrone triphasé Siemens de 30 kW, utilisé pour 
l’entraînement principal des convoyeurs. L’analyse, articulée autour des composantes électriques, thermiques, 
vibratoires et mécaniques, vise à valider la cohérence multiphysique de notre modèle. 

a) Analyse électrique 

 

   Figure 11 : analyse électrique du moteur asynchrone Siemens de 30 kW 

Cette figure montre la progression parallèle du courant de ligne du moteur asynchrone, fondée sur des données 
collectées sur site chez DIAGEO, ainsi que sur le modèle physique et le jumeau numérique. Ceux-ci fluctuent 
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entre 40 A et 160 A, en fonction des cycles de chargement et de déchargement du convoyeur, reflétant le 
fonctionnement cyclique propre au processus d'embouteillage. 

Ce modèle physique reflète fidèlement la tendance générale du courant, mais présente un léger décalage lors 
des phases transitoires et tend à minimiser les pics de courant. Cependant, notre jumeau numérique, calibré à 
partir de données réelles, capture la dynamique électrique des moteurs avec une grande précision, tant pendant 
les pics de courant que lors des phases de stabilisation. 

Ces résultats se traduisent par une réduction significative de l'erreur moyenne : le modèle physique présente 
un RMSE de 11,747 A, tandis que notre jumeau numérique en affiche un de 8,040 A, soit une amélioration de 
31,6 %. Cette constatation indique que notre jumeau numérique est plus à même de capturer les variations 
avant qu'elles n'affectent les performances du moteur. Cela garantira une plus grande précision dans les 
diagnostics électriques et favorisera la mise en œuvre d'une maintenance prédictive efficace sur les lignes 
d'embouteillage. 

b) Analyse thermique 

 

   Figure 12 : analyse thermique du moteur asynchrone Siemens de 30 kW 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations de température des enroulements du moteur asynchrone, 
basées sur des données collectées sur le terrain, avec celles prédites par le modèle physique et par le jumeau 
numérique. En fonction de la charge appliquée et des conditions environnantes de la ligne d'embouteillage, 
des températures comprises entre 10 °C et 65 °C ont été observées. 

Le modèle physique suit la tendance générale, mais présente un léger décalage lors des changements rapides 
de température. Néanmoins, notre jumeau numérique, calibré à partir de données réelles, reflète fidèlement la 
dynamique thermique du moteur, y compris lors des transitions.  
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Cela est corroboré par l'erreur quadratique moyenne (RMSE) du modèle physique (7,996 °C), qui diminue à 
5,437 °C dans le modèle numérique, soit une réduction de 32 %. Cette réduction de l'erreur démontre que notre 
jumeau numérique intègre plus efficacement les effets des variations de charge, de la ventilation et des 
conditions environnementales, facilitant ainsi la détection précoce des anomalies thermiques, telles que la 
surchauffe progressive ou le blocage de la ventilation, avant qu'elles n'entraînent des temps d'arrêt imprévus. 

c) Analyse vibratoire 

 

 Figure 13 : analyse vibratoire du moteur asynchrone Siemens de 30 kW 

Dans cette étude, nous avons comparé les résultats obtenus à ceux du modèle physique et à ceux du jumeau 
numérique. Les oscillations mesurées varient entre 0 et 5 mm/s, ce qui correspond au niveau de vibration 
standard observé dans les moteurs de convoyeurs fonctionnant en continu. 

Le modèle physique suit la tendance générale du signal ; cependant, on observe une légère dispersion des pics 
de vibration et un retard dans la transmission des changements rapides. Cependant, notre jumeau numérique, 
calibré à partir de données réelles, reflète plus fidèlement la dynamique des vibrations du moteur, y compris 
pendant les phases transitoires et les variations d'amplitude.  

Cette amélioration se traduit par une réduction significative de l'erreur moyenne : l'erreur quadratique moyenne 
(RMSE) du modèle physique est de 0,786 mm/s, tandis que celle de notre jumeau numérique est de 0,554 
mm/s, soit une réduction de 29,6 %. Ce résultat démontre que notre modèle numérique capture plus 
efficacement les variations réelles des vibrations associées aux déséquilibres de rotation, aux petites 
excentricités mécaniques et aux contraintes de charge. Cela permet de détecter rapidement les irrégularités 
mécaniques, telles que le désalignement des arbres, les roulements défectueux ou l'augmentation du 
déséquilibre des rotors, avant qu'elles n'entraînent une détérioration des performances ou des temps d'arrêt 
imprévus. Cette précision accrue améliore la fiabilité des diagnostics de vibrations et favorise la mise en œuvre 
d'une maintenance prédictive proactive dans les lignes d'embouteillage. 
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d) Analyse mécanique 

 

  Figure 14 : analyse mécanique du moteur asynchrone Siemens de 30 kW 

Dans cette étude, nous avons comparé, à l'aide de données empiriques collectées sur site, la variation du 
glissement d'un moteur asynchrone, modélisée par un modèle physique et par un jumeau numérique. Les 
valeurs observées varient entre 1,5 % et 4,5 %, selon les conditions de fonctionnement. 

Le modèle physique reflète la tendance principale du glissement, mais présente un léger décalage temporel et, 
pendant les phases de charge instables, une amplitude parfois exagérée. Cependant, notre jumeau numérique, 
entraîné à partir de données réelles, capture plus précisément les changements de glissement, notamment lors 
des transitions rapides entre les états de charge partielle et de charge maximale. 

Ceci est corroboré par les RMSE du modèle physique (0,411) et de notre jumeau numérique (0,291), qui 
diffèrent de 29,1 %. Cette réduction de l'erreur démontre la capacité de notre jumeau numérique à représenter 
plus précisément la dynamique électromécanique du moteur en intégrant les effets du couple, de la charge et 
du rendement. Cela permet une détection plus rapide des écarts de glissement inhabituels, qui sont 
généralement le signe d'un désalignement, d'une surcharge mécanique ou d'une perte de rendement. Par 
conséquent, notre modèle numérique est efficace pour surveiller en continu les performances mécaniques et 
fournir des diagnostics prédictifs des conditions de fonctionnement du moteur sur la ligne d'embouteillage. 
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4.1.3 Analyse comportementale des variateurs de fréquence VFD 

a) Analyse électrique 

 

   Figure 15 : analyse électrique du variateur de fréquence Danfoss 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations du courant de sortie du convertisseur de fréquence 
Danfoss à l'aide de données concrètes recueillies sur site, du modèle physique et de notre modèle numérique. 

Les courants observés varient entre 20 A et 140 A, selon les cycles de charge des moteurs entraînant les 
convoyeurs. Ces fluctuations illustrent les conditions dynamiques fréquemment observées lors des variations 
de vitesse et des phases de collecte sur la chaîne d'embouteillage. 

Le modèle physique suit généralement la tendance du signal, mais présente un décalage important lors de 
certains pics de courant et un léger retard dans sa réponse aux variations rapides de charge. 

En revanche, notre jumeau numérique, calibré à partir de données authentiques, reflète plus fidèlement la 
dynamique du courant, tant pendant les phases transitoires que pendant les phases stables.  

L'alignement quasi parfait entre les signaux mesurés et simulés démontre l'efficacité du modèle d'apprentissage 
intégré à notre méthode. Sur le plan quantitatif, le modèle physique présente un RMSE de 14,897 Å, tandis que 
notre jumeau numérique affiche un RMSE inférieur à 10,075 Å, soit une amélioration de 32,4 %. Cette réduction 
de l'erreur démontre la capacité des jumeaux à reproduire plus fidèlement les variations réelles du courant de 
sortie des variateurs, en tenant compte de la modulation PWM, des variations de fréquence et des interactions 
avec la charge mécanique. 

Ces résultats attestent de la modélisation précise et fidèle du comportement électrique des variateurs Danfoss 
installés sur les moteurs des convoyeurs de la chaîne de production de bouteilles. Ces variateurs assurent le 
contrôle de la vitesse et l'harmonisation du débit entre les différentes stations de production. Notre jumeau 
numérique hautement précis permet d'identifier rapidement les anomalies opérationnelles, telles que les 
surtensions, les surintensités ou les instabilités de contrôle, observées sur le terrain. Notre méthode améliore 
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ainsi la précision des diagnostics électriques et garantit une surveillance prédictive cohérente et efficace des 
convertisseurs de fréquence intégrés aux systèmes d'entraînement de la chaîne d'embouteillage de l'usine. 

b) Analyse thermique 

 

   Figure 16 : analyse thermique du variateur de fréquence Danfoss 

Dans cette étude, nous avons comparé les variations de température interne du convertisseur de fréquence 
Danfoss à l'aide de données authentiques recueillies sur site, d'un modèle physique et de notre jumeau 
numérique. Les températures enregistrées varient entre 30 °C et 60 °C, selon les cycles de charge et les 
conditions de ventilation des armoires électriques de la chaîne d'embouteillage. 

Le modèle physique reflète la tendance générale de l'évolution thermique, mais présente un retard lors des 
augmentations rapides et une légère surestimation des pics de chaleur. Cependant, notre jumeau numérique, 
calibré à partir de données empiriques, reflète plus fidèlement la dynamique thermique du variateur, notamment 
lors des phases transitoires et des fluctuations de charge successives. 

D'un point de vue quantitatif, l'erreur quadratique moyenne (RMSE) du modèle physique est de 6,048 °C, contre 
4,300 °C pour le jumeau numérique, ce qui représente une amélioration de 28,9 %. Cette réduction de l'erreur 
démontre la capacité des jumeaux à modéliser avec précision le comportement thermique des variateurs, en 
tenant compte des pertes de chaleur par conduction et des cycles de fonctionnement des ventilateurs internes. 

Ces résultats révèlent que notre jumeau numérique facilite la surveillance en temps réel de l'évolution thermique 
des variateurs Danfoss montés sur les moteurs de convoyeurs et permet d'anticiper les anomalies, telles qu'une 
ventilation insuffisante, une surcharge prolongée ou un encrassement du système de refroidissement. Il pilote 
ainsi directement les équipements. 
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c) Analyse énergétique 

 

   Figure 17 : analyse énergétique des variateurs de fréquence Danfoss 

Dans cette étude, nous avons comparé les gains d'efficacité énergétique obtenus avec le convertisseur de 
fréquence Danfoss à l'aide de données réelles, d'un modèle physique et de notre jumeau numérique. 

Les performances varient de 70 % à 115 %, selon les conditions de charge et les modes de fonctionnement des 
moteurs qui entraînent les convoyeurs de la chaîne d'embouteillage.  

Le modèle physique reflète la tendance générale, mais sa capacité à prendre en compte les changements 
brusques de puissance, notamment lors des phases d'accélération et de décélération, est limitée. En revanche, 
notre jumeau numérique, entraîné à partir de données réelles, reflète plus précisément la dynamique 
énergétique des entraînements, y compris dans les zones de performances instables où les pertes sont 
particulièrement perceptibles. 

En termes de RMSE, le modèle physique affiche 8,199 %, tandis que notre jumeau numérique affiche 5,501 
%, soit une réduction de 32,9 %. Ce succès reflète la capacité de nos jumeaux à évaluer plus précisément 
l'efficacité réelle du variateur, en tenant compte des pertes de conduction des IGBT, des fluctuations de 
fréquence et des conditions de fonctionnement thermiques. 

Ces résultats indiquent que notre modèle de jumeau numérique reproduit fidèlement la réalité énergétique des 
variateurs Danfoss installés sur les moteurs des convoyeurs. Il permet une surveillance continue de l'efficacité 
énergétique, l'identification des périodes de rendement réduit et des suggestions d'ajustements opérationnels 
pour réduire la consommation d'électricité. Il améliore ainsi directement l'efficacité énergétique globale de la 
chaîne d'embouteillage et renforce les stratégies de maintenance prédictive et énergétique des équipements 
critiques. 
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4.1.4 Analyse comportementale des capteurs industriels 

a) analyse du signal électrique 

 

 Figure 18 : analyse électrique du capteur industriel 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations du signal électrique émis par le capteur industriel, sur 
la base de données authentiques recueillies sur site, avec celles prédites par le modèle physique et par notre 
jumeau numérique. 

Les tensions détectées varient entre 2 V et 8 V, selon la fréquence d'identification des bouteilles et les 
conditions d'éclairage des lignes d'embouteillage. 

Le modèle physique reflète fidèlement la tendance générale du signal, mais présente de légères variations aux 
pics et des retards dans le rendu des changements rapides. En revanche, notre jumeau numérique, calibré à 
l'aide de données concrètes, reflète plus fidèlement les variations du signal, en particulier lors des changements 
de rythme rapides et des micro-interruptions observés pendant le fonctionnement. 

En termes quantitatifs, le modèle physique présente un RMSE de 1,250 V, tandis que le jumeau numérique en 
affiche un de 0,853 V, soit une amélioration de 31,7 %. Cette amélioration de la précision met en évidence la 
capacité de notre jumeau numérique à représenter plus fidèlement les fluctuations électriques réelles des 
capteurs et à s'adapter aux perturbations environnementales sur la ligne (par exemple, les vibrations, l'humidité 
et la lumière). 

 Les résultats indiquent que notre jumeau numérique modélise avec précision le fonctionnement des capteurs 
montés sur les convoyeurs, ce qui nous permet de surveiller la stabilité du signal et d'anticiper les variations 
de sensibilité avant qu'elles ne perturbent la production. Il contribue donc efficacement à la fiabilité 
opérationnelle du système de détection et à la maintenance préventive des capteurs dans un environnement 
industriel concret. 
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b) Analyse thermique 

 

   Figure 19 : analyse thermique du capteur industriel 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations de la température de fonctionnement d'un capteur 
industriel à l'aide de données concrètes recueillies sur site, d'un modèle physique et de notre jumeau virtuel. 

Les températures mesurées fluctuent entre 20 °C et 40 °C, selon les phases de production, les pauses 
intermédiaires et les températures ambiantes dans les zones de transport. 

Le modèle physique reflète fidèlement la tendance générale, mais présente un léger décalage lors des hausses 
rapides de la température et une légère exagération des pics de chaleur. En revanche, notre jumeau numérique, 
entraîné à partir de données concrètes, reflète plus fidèlement la dynamique thermique des capteurs, 
notamment lors des transitions entre le fonctionnement continu et l'arrêt. 

En termes quantitatifs, le modèle physique présente un RMSE de 2,528 °C, tandis que le jumeau numérique 
affiche un RMSE de 1,621 °C, soit une amélioration de 35,9 %. Cette réduction de l'erreur indique que notre 
jumeau numérique est mieux à même de représenter les effets thermiques réels auxquels les capteurs sont 
soumis, tels que les variations de ventilation, la dispersion interne ou la proximité de moteurs en 
fonctionnement. 

Ce degré de précision permet au modèle d'identifier une dégradation thermique progressive susceptible 
d'affecter la sensibilité ou la précision des mesures détectées. En conséquence, notre jumeau numérique 
constitue un outil fiable de surveillance thermique pour la maintenance prédictive des capteurs, garantissant 
la continuité du processus de détection sur les lignes d'embouteillage. 
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c) Analyse de fiabilité 

 

   Figure 20 : analyse de fiabilité des capteurs industriels 
Dans cette évaluation, nous avons comparé la probabilité de fonctionnement des capteurs industriels à l'aide de 
données réelles collectées sur site, du modèle physique et de notre jumeau numérique. Les informations 
recueillies indiquent une tendance inhérente à la dégradation progressive des capteurs, caractérisée par une 
baisse lente mais constante de la probabilité de fonctionnement correct. 

Le modèle physique reflète globalement cette tendance, mais présente une plus grande dispersion et des 
variations plus marquées dans les zones à forte variabilité. Néanmoins, notre jumeau numérique, entraîné à 
partir de données réelles, affiche une courbe beaucoup plus stable et plus précise, qui reflète plus fidèlement les 
phases de vieillissement et les périodes de stabilité des capteurs. 

Sur le plan quantitatif, l'erreur quadratique moyenne (RMSE) du modèle physique est de 0,075, tandis que celle 
de notre jumeau numérique est de 0,033, soit une amélioration de 56,5 %. Ce résultat souligne la grande 
réactivité de notre jumeau numérique face à la détection de variations mineures de la fiabilité, dues soit à une 
diminution progressive de la sensibilité des capteurs, soit à des conditions environnementales défavorables. 

Cette précision permet de prédire le risque de défaillance avant qu'il n'entraîne une perte de détection ou un arrêt 
de la production. Notre jumeau numérique constitue donc un outil fiable pour surveiller la fiabilité des capteurs 
et permettre une maintenance prédictive, garantissant ainsi une détection continue des convoyeurs des lignes 
d'embouteillage. 
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4.1.5 Analyse comportementale des automates programmables 

a) Analyse électrique 

 

  Figure 21 : analyse électrique de l’automate programmable Siemens S7-300 

Dans cette étude, nous avons comparé la charge du processeur du PLC Siemens S7-300, sur la base de données 
recueillies sur site, avec celle du modèle physique et de notre réplique virtuelle. Les valeurs observées varient 
entre 5 % et 50 %, selon les séquences de contrôle et les cycles de traitement utilisés sur la chaîne 
d'embouteillage. 

Le modèle physique reflète la tendance générale, mais peine à reproduire les pics de charge et sous-estime 
légèrement les charges pendant les périodes d'activité intense. En revanche, notre jumeau numérique, calibré 
à l'aide de données concrètes, réagit plus sensiblement aux fluctuations de la charge du processeur, tant pendant 
les périodes de traitement intensif que pendant les périodes de repos entre les séries d'exécutions. 

En termes quantitatifs, l'erreur quadratique moyenne (RMSE) du modèle physique est de 7,766 %, tandis que 
celle de notre jumeau numérique est de 5,259 %, ce qui représente une amélioration de 32,3 %. Cette précision 
démontre que notre jumeau numérique simule fidèlement les entrées et sorties, les transmissions réseau et la 
gestion des délais. 

Grâce à sa fiabilité, notre jumeau numérique permet de surveiller en temps réel l'activité de calcul des 
contrôleurs, d'anticiper le risque de surcharge du CPU et d'identifier les irrégularités de cycle susceptibles de 
perturber la synchronisation des équipements. Il constitue donc un outil essentiel pour la maintenance 
prédictive des systèmes automatisés, garantissant la continuité opérationnelle et l'efficacité des lignes 
d'embouteillage. 
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b) Analyse thermique 

 

  Figure 22 : analyse thermique de l’automate programmable Siemens S7-300 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations de température interne du système automatisé Siemens 
S7-300 à l'aide de données concrètes recueillies sur le terrain, d'un modèle physique et de notre réplique 
numérique. 

En fonction de la charge du processeur, de la densité de traitement du signal et de la température ambiante dans 
les armoires électriques, les températures mesurées varient entre 35 °C et 60 °C. 

Le modèle physique reflète la tendance générale, mais présente un léger décalage lors de changements rapides 
et surestime les pics de chaleur pendant les périodes d'activité intense. En revanche, notre jumeau numérique, 
calibré à partir de données réelles, reflète plus fidèlement la dynamique thermique de l'appareil, y compris les 
fluctuations de température discrètes entre les cycles de traitement. 

En termes de RMSE, le modèle physique affiche 4,057 °C, contre 2,804 °C pour notre jumeau numérique, soit 
une amélioration de 43,9 %. Cette réduction de l'erreur démontre la capacité de notre jumeau numérique à 
représenter avec précision le comportement thermique de la machine, en tenant compte des effets combinés de 
la charge du processeur, de la dissipation thermique interne et du refroidissement naturel de l'armoire. 

Les résultats indiquent que notre jumeau numérique peut surveiller en continu les températures de 
fonctionnement du contrôleur, prédire les risques de surchauffe et anticiper les variations thermiques 
susceptibles de compromettre la fiabilité du module. Cette surveillance prédictive contribue directement à la 
stabilité opérationnelle et à la maintenance préventive des systèmes de contrôle des lignes d'embouteillage. 
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c) Analyse fonctionnelle 

 

   Figure 23 : analyse fonctionnelle de l’automate programmable Siemens S7-300 

Dans cette étude, nous avons comparé les fluctuations du temps de cycle du PLC Siemens S7-300 à l'aide de 
données réelles, d'un modèle physique et de notre jumeau numérique. 

Les temps enregistrés varient entre 35 ms et 100 ms, en fonction de la complexité des séquences mises en œuvre 
et du nombre d'entrées et de sorties gérées par cycle. Le modèle physique reflète la tendance générale de la 
charge fonctionnelle, mais présente un léger décalage lors des phases où le volume d'informations à traiter 
augmente rapidement. Cependant, notre jumeau numérique, calibré à partir de données réelles, reflète plus 
précisément les variations du temps de cycle, y compris lors de changements d'exécution rapides ou de 
transitions entre états logiques. En termes de RMSE, le modèle physique présente un RMSE de 11,673 ms, 
tandis que le jumeau numérique en affiche 8,157 ms, soit une amélioration de 30,1 %. Cette précision atteste de 
la capacité des jumeaux à représenter avec exactitude la charge fonctionnelle du PLC, en tenant compte des 
arrêts de traitement, des communications réseau et des priorités d'exécution. 

Les données révèlent que notre jumeau numérique permet une surveillance continue du comportement 
fonctionnel du PLC, l'identification des anomalies de temps de cycle et la prévention des surcharges de 
traitement susceptibles de nuire à la réactivité de la ligne. Il constitue donc un outil fiable de diagnostic et de 
maintenance prédictive pour la gestion automatisée des lignes d'embouteillage industrielles. 

 

4.2 Résultats de l’étude des flux énergétiques 

Cette section examine l'efficacité énergétique des principaux appareils et montre comment notre modèle 
numérique améliore la gestion de la consommation d'électricité au sein des chaînes de production de 
bouteilles. Nous révélons progressivement la puissance active, l'énergie accumulée, les pertes, le rendement et 
l'indice d'efficacité énergétique (IEE), sur la base de données concrètes recueillies sur site, ainsi que les 
résultats correspondants issus du modèle physique et de notre jumeau numérique. 
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4.2.1 Puissance active totale 

 

   Figure 24 : Impact du jumeau numérique sur la puissance active totale 
Dans cette étude, nous avons comparé la puissance active totale de l'installation avant et après la mise en œuvre 
de notre jumeau numérique, à l'aide de données recueillies sur site. Les données montrent une diminution 
moyenne de 1 MW, ce qui indique un impact direct du jumeau numérique sur la consommation énergétique 
globale des lignes d'embouteillage. 

La courbe rouge illustre la consommation d'énergie avant l'optimisation, présentant des variations et des pics 
importants qui dépassent fréquemment 5 MW. Suite à la mise en œuvre de notre jumeau numérique (indiqué 
par la courbe verte), la puissance s'est stabilisée, avec une moyenne restant inférieure au seuil optimal ISO 
50001 pour la gestion de l'énergie, fixé à 4 MW. 

Cette réduction de la consommation d'énergie est obtenue grâce à l'optimisation dynamique des régimes de 
charge des moteurs et des entraînements, à la gestion adaptative de la vitesse et à l'amélioration du facteur de 
puissance. Elle permet également à l'installation de rester bien en dessous du seuil critique établi par la norme 
ASHRAE 90.1, garantissant ainsi un fonctionnement économe en énergie et conforme aux critères de 
performance industrielle. Elle favorise les pics de puissance inutiles et réduit la demande énergétique totale de 
l'installation. Ces résultats illustrent clairement la capacité de nos jumeaux à optimiser la performance 
énergétique réelle des installations tout en garantissant la stabilité des équipements électriques essentiels. 
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4.2.2 Energie cumulée 

 

  Figure 25 : énergie cumulée et économies réalisées 

Dans cette étude, nous avons comparé la consommation énergétique globale de l’usine avant et après 
l’implémentation du jumeau numérique, à partir des données opérationnelles des lignes d’embouteillage. 

La courbe rouge représente l’évolution de la consommation avant optimisation, tandis que la courbe verte 
représente la consommation après l’intégration du modèle. On observe une diminution moyenne d’environ 32 
MWh par jour, soit une réduction de 31,8 %. 

Cette amélioration peut s’expliquer en grande partie par une stabilisation plus efficace des charges électriques, 
une meilleure répartition de la puissance entre les équipements critiques et l’identification de pertes internes 
jusque-là non maîtrisées. Dans un contexte de production continue, ces ajustements ont un impact 
particulièrement significatif. 

Après optimisation, le profil énergétique obtenu demeure en deçà du seuil recommandé par la norme ISO 
50001, ainsi que des exigences environnementales associées à la norme ISO 14001. Cela confirme que la 
démarche ne s’inscrit pas uniquement dans une logique de performance technique, mais également dans une 
perspective de conformité réglementaire et de gestion responsable de l’énergie. 

Ces résultats montrent ainsi que le jumeau numérique constitue un outil opérationnel concret, capable 
d’améliorer durablement la maîtrise énergétique, de réduire les coûts et de renforcer la stabilité du processus 
industriel. 

 

. 
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4.2.3 Pertes énergétiques 

 

    Figure 26 : réduction des pertes énergétiques 

Dans cette étude, nous avons analysé la réduction des pertes énergétiques observée après l’implémentation du 
jumeau numérique sur les équipements critiques des lignes d’embouteillage. La courbe rouge illustre le niveau 
des pertes avant optimisation, tandis que la courbe verte représente la situation après l’intégration du modèle 
numérique. 

Les résultats montrent une diminution moyenne de 65,3 % des pertes totales, ce qui traduit une amélioration 
significative du comportement énergétique global du système. Initialement, les pertes dépassaient 
fréquemment 1 MW. Elles étaient principalement liées à des surcharges ponctuelles, à des déséquilibres de 
phase ainsi qu’à des épisodes de surchauffe des moteurs et des variateurs. 

Après optimisation, les pertes se stabilisent autour de 0,35 MW. Ce niveau est non seulement nettement 
inférieur aux valeurs initiales, mais également conforme aux exigences de performance de la norme IEC 
60034-30 relative aux moteurs à haut rendement. 

Cette amélioration s’explique par la correction des comportements énergétiques instables détectés par le 
jumeau numérique : ajustement automatique des consignes de charge, gestion plus dynamique des variateurs 
et un meilleur équilibrage des puissances entre les phases. En conséquence, les pertes par effet Joule, les 
échauffements internes et les dissipations inutiles ont été fortement réduits. 

Au-delà de la réduction chiffrée, ces résultats mettent en évidence la capacité du jumeau numérique à assurer 
un suivi fin des flux énergétiques internes. Il ne s’agit donc pas seulement d’un outil de surveillance, mais 
d’un mécanisme d’optimisation active permettant d’améliorer le rendement des moteurs et des variateurs, tout 
en renforçant la stabilité thermique et électrique des lignes d’embouteillage. 
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4.2.4 Rendement énergétique global 

 

   Figure 27 : économies énergétiques cumulées 

Cette illustration présente l’évolution des économies d’énergie cumulées réalisées à l’usine Guinness après 
l’implémentation du modèle de jumeau numérique. On observe une économie moyenne d’environ 32 MWh par 
jour, ce qui représente un gain significatif sur une production continue et confirme l’amélioration réelle de 
l’efficacité énergétique des lignes d’embouteillage. 

La progression des économies au fil du temps apparaît relativement régulière. Cette tendance suggère que les 
bénéfices énergétiques ne sont pas ponctuels, mais s’inscrivent dans la durée. Concrètement, ces gains résultent 
d’une meilleure synchronisation des équipements, d’une diminution des pertes internes et d’un ajustement plus 
précis des régimes de fonctionnement des moteurs et des variateurs, pilotés par le jumeau numérique. 

Les niveaux de performance atteints se situent au-delà des exigences définies par la norme ISO 50001 en matière 
de management de l’énergie, tout en restant cohérents avec les objectifs internes fixés dans le cadre du 
programme d’efficacité énergétique du site. Cela montre que l’optimisation engagée ne se limite pas à un 
ajustement technique, mais s’inscrit dans une démarche structurée et durable. 
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4.2.5 Réduction des pertes Joule 

 

   Figure 28 : réduction des pertes joules 
Ce graphique présente l’évolution des pertes par effet Joule après l’implémentation du jumeau numérique sur 
les équipements clés de la chaîne d’embouteillage chez Guinness. La courbe rouge correspond aux pertes 
observées avant l’optimisation, tandis que la courbe verte montre leur niveau après l’intégration du modèle. 

Sur la période étudiée, les pertes diminuent en moyenne de 63,7 %. Cette baisse semble principalement liée à 
une meilleure maîtrise des régimes moteurs, à une stabilisation des courants de phase et à une réduction des 
déséquilibres de charge qui provoquaient auparavant des échauffements importants. 

Avant optimisation, les pertes dépassaient régulièrement 1 MW. Après mise en place du jumeau numérique, 
elles se stabilisent autour de 0,35 MW, ce qui correspond à un fonctionnement plus conforme aux niveaux de 
performance attendus pour des moteurs à haut rendement, tels que définis par le standard IEC 60034-30. 

Ces résultats montrent que le jumeau numérique ne se limite pas à observer le système : il permet d’intervenir 
sur les paramètres de fonctionnement afin de réduire les pertes inutiles. En maintenant les moteurs dans une 
zone de rendement plus stable, il contribue à réduire les contraintes thermiques et, à terme, à préserver la fiabilité 
des équipements tout en diminuant les coûts énergétiques. 
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4.2.6 Courant moteur optimisé 

 

   Figure 29 : courant moteur optimisé 

Ce graphique met en évidence l’impact du jumeau numérique sur l’évolution du courant moteur, en lien direct 
avec la réduction des pertes par effet Joule observée précédemment. La courbe rouge correspond aux intensités 
mesurées avant l’optimisation, tandis que la courbe verte représente le comportement des moteurs après 
l’intégration du modèle. 

On observe une diminution moyenne de 31,1 % du courant consommé par les moteurs de convoyage. Avant 
optimisation, les intensités dépassaient régulièrement 1 000 A, avec des pointes qui s’approchaient des limites 
de fonctionnement recommandées pour des moteurs IE3/IE4 selon le standard IEC 60034-30. Après la mise en 
service du jumeau numérique, les courants se stabilisent autour de 650 A, avec beaucoup moins de variations 
brusques.  

Cette évolution traduit un fonctionnement plus équilibré. La réduction du courant s’explique par un ajustement 
plus fin des régimes de charge, une meilleure répartition de la puissance entre les moteurs et une correction 
dynamique du facteur de puissance. Le système ne force plus inutilement sur certaines phases, ce qui limite 
naturellement les pertes par effet Joule et les échauffements internes. 

Concrètement, cela signifie que les moteurs fonctionnent dans une zone plus stable et plus proche de leur 
rendement optimal. À moyen terme, cette stabilité contribue non seulement à réduire la consommation 
d’énergie, mais aussi à préserver les bobinages et à limiter l’usure thermique des équipements. 

Ainsi, l’apport du jumeau numérique ne se mesure pas uniquement par une baisse d’intensité : il se traduit par 
un fonctionnement plus maîtrisé et plus conforme aux recommandations normatives. 
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4.2.7 Consommation auxiliaire : capteurs et automates 

 

   Figure 30 : consommation auxiliaire des capteurs et automates 

Cette illustration montre la diminution de l'utilisation auxiliaire des capteurs et des automates à la suite de 
l'incorporation de notre jumeau numérique au sein du système global de gestion énergétique de l'usine 
Guinness. 

La courbe violette représente la consommation avant optimisation, tandis que la courbe orange illustre la 
consommation après l'implémentation du jumeau numérique. 

Les données indiquent une diminution moyenne de 32,9 %, ce qui atteste que les dispositifs de contrôle et de 
mesure bénéficient également d'une optimisation énergétique considérable. Avant l'implémentation du jumeau 
numérique, la consommation variait considérablement, dépassant fréquemment le seuil NF EN 50600 établi 
pour les centres de données et les systèmes de contrôle hautement performants en matière d'efficacité 
énergétique. Suite à l'optimisation, la courbe conserve sa stabilité et demeure sous le seuil d'une grande 
efficacité, ce qui témoigne d'une diminution progressive de la consommation d'énergie des systèmes 
auxiliaires. 

Cette progression est due à une gestion astucieuse des cycles de communication, à l'organisation synchronisée 
des lectures des capteurs et au contrôle automatique des modes de repos des automates et des dispositifs de 
mesure. Par conséquent, notre jumeau numérique favorise une diminution durable des coûts accessoires, 
assurant une utilisation uniforme, prévisible et efficace sur l’ensemble des équipements auxiliaires. 

Ces résultats indiquent que notre méthode ne se limite pas aux moteurs et aux variateurs, mais améliore 
également l'intégralité du processus de traitement et de contrôle de l'information, ce qui renforce la cohérence 
énergétique générale du système. 
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4.2.8 Indice d’efficacité énergétique (IEE) 

 

   Figure 31 : évolution de l’indice d’efficacité énergétique (IEE) 
Ce graphique montre la progression de l'indice d'efficacité énergétique (IEE) sur une période de six mois à 
l'usine Guinness, avant et après l'implémentation de notre modèle numérique. La courbe rouge illustre la 
situation antérieure à l'optimisation, tandis que la courbe verte dépeint le progrès après l'incorporation du 
jumeau numérique. 

L'indice d'efficacité énergétique montre une amélioration moyenne de +16,1 points, reflétant une avancée 
significative en matière de performance énergétique globale. Avant optimisation, l'efficacité énergétique 
variait entre 65 % et 80 %, avec des variations notables attribuées à des modes de production instables et à des 
déséquilibres de charge. 

Suite à l'implémentation de notre jumeau numérique, l'indice se stabilise entre 85 % et 90 %, dépassant 
largement le niveau d'excellence énergétique préconisé par la norme ISO 50001. 

Cette progression est directement due à la minimisation des pertes d'électricité et de chaleur, au contrôle 
dynamique des régimes moteurs et à l'optimisation de la gestion des équipements auxiliaires. Notre jumeau 
numérique opère en temps réel sur les variables essentielles du système (courant, puissance, température, 
rendement) afin de maintenir chaque appareil dans sa zone d'opération optimale. 

Les conclusions indiquent que notre jumeau numérique ne se contente pas de corriger des écarts occasionnels, 
mais met en place une gestion énergétique intelligente et pérenne à l'échelle de l'installation. Par conséquent, 
notre stratégie élaborée facilitera l'atteinte et le maintien d'un niveau d'excellence énergétique conforme aux 
normes internationales, tout en réduisant les coûts d'exploitation et l'empreinte écologique de la production. 
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4.3 Évaluation des indicateurs de maintenance et fiabilité 

4.3.1 Synergie entre performance énergétique et fiabilité : validation par le jumeau numérique 

a) Corrélation IEE et MTBF 

 

   Figure 32 : Corrélation entre l’efficacité énergétique (IEE) et la fiabilité opérationnelle (MTBF) 
Ce graphique présente la corrélation entre l'indice d'efficacité énergétique (IEE) et le temps moyen entre 
défaillances (MTBF) des équipements essentiels de la ligne d'embouteillage. Les données indiquent une forte 
corrélation linéaire positive (r² = 0,923), ce qui suggère qu'une amélioration de l'efficacité énergétique se 
traduit par une augmentation correspondante du MTBF. En d'autres termes, à mesure que les pertes d'énergie 
électrique et thermique diminuent, la fiabilité du fonctionnement s'améliore, ce qui se traduit par une 
performance plus stable et plus pérenne des moteurs et des variateurs. 

L'ascendance de cette tendance est mise en lumière par la droite de régression : les emplacements de mesure 
dépassent le seuil minimum exigé par la norme NF EN 50600 et tendent vers l'objectif visé par la norme ISO 
50001, ce qui assure la conformité du système aux normes internationales. Ce résultat ne se limite pas à une 
amélioration énergétique, mais découle plutôt d'une interaction harmonieuse entre la gestion des courants 
électriques et la maintenance préventive. 

Notre jumeau numérique, en améliorant la gestion des charges et la stabilité du réseau, réduit les sollicitations 
électriques et thermiques subies par les composants. Cela contribue à prolonger leur longévité et à réduire le 
taux de défaillance. Par conséquent, cette corrélation confirme le double rôle du jumeau numérique : il sert à 
la fois d'instrument d'optimisation énergétique et de moteur de fiabilité opérationnelle, deux aspects essentiels 
de la maintenance prédictive mise en œuvre à l'usine Guinness. 
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b) Corrélation pertes énergétiques et interventions de maintenance 

 

   Figure 33 : Corrélation entre les pertes énergétiques et les interventions de maintenance 

Dans cette étude, nous avons exploré le lien entre les pertes d'énergie et le nombre d'interventions de 
maintenance sur la ligne d'embouteillage. Les conclusions indiquent une forte corrélation positive (r² = 0,915), 
ce qui signale qu'une intensification des pertes d'énergie va de pair avec une croissance proportionnelle du 
nombre d'interventions. 

Sur le plan industriel, cette tendance reflète un lien direct entre la dégradation énergétique et l'entretien : 
lorsque les pertes énergétiques excèdent le seuil critique de 15 kW (référence CEI 60034-30 pour les moteurs 
IE3/IE4), la fréquence des interventions augmente. C'est dû à l'influence des échauffements et des 
déséquilibres électriques sur l'usure des moteurs, des variateurs et des éléments de commande. 

Bien que ce résultat mette en évidence une situation opérationnelle précaire, il constitue néanmoins une 
importante confirmation technique pour notre jumeau numérique. Il prouve que le modèle est en mesure de 
détecter les anomalies énergétiques comme signes précurseurs de panne, en les associant avec exactitude aux 
exigences de maintenance. 

Le jumeau numérique s'affirme donc comme un instrument de diagnostic prédictif crédible, capable d'anticiper 
les pannes et d'optimiser les interventions pour préserver la stabilité et l'accessibilité des appareils de 
production. 
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c) Évolution des indicateurs clés de performance 

 

   Figure 34 : Analyse détaillée des indicateurs de performance 
Cette image montre l'évolution mensuelle des indicateurs clés de maintenance et de performance, à la suite de 
la mise en place du jumeau numérique au sein de l'usine Guinness. L'analyse des données sur 24 mois met en 
évidence l'effet graduel de l'instrument sur la fiabilité, la réactivité et la constance opérationnelle des appareils. 
Les quatre sous-graphes examinent respectivement le MTBF, le MTTR, la disponibilité et le TRS, avant et 
après l'implémentation du jumeau numérique. 

Au cours de la période analysée, le MTBF (Mean Time Between Failures) passe de 320 heures à 480 heures, 
soit une progression de 50 %. Cette progression reflète une diminution significative de l'incidence des 
défaillances, directement liée à la surveillance constante des indicateurs électriques, thermiques et vibratoires. 
Le modèle numérique a facilité la détection anticipée des détériorations de l'isolement et des charges 
excessives sur les moteurs des convoyeurs et des pompes de rinçage, garantissant ainsi une stabilité 
opérationnelle accrue des lignes. 

L'efficacité du diagnostic prédictif du jumeau numérique est confirmée par une diminution moyenne du MTTR 
(Mean Time To Repair) de 10 h à 5 h. Grâce à l'identification précise des causes de défaillance, fondée sur les 
historiques de signaux (courant, température, glissement), la planification des interventions est facilitée et les 
périodes d'inactivité sont considérablement réduites. 

En ce qui concerne la disponibilité, elle se maintient dans l'espace d'excellence industrielle, oscillant entre 90 
% et 95 %, par rapport à une moyenne initiale de 82 % avant l'intégration. Cette avancée illustre l'interaction 
entre la maintenance planifiée et prédictive, qui assure une production ininterrompue 24 heures sur 24, avec 
le minimum de perturbations. 
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Le Taux de Rendement Synthétique (TRS) est désormais en moyenne de 87 %, contre 78 % auparavant. Il 
dépasse la moyenne mondiale, estimée à 80 %, pour les lignes d'embouteillage. Ce bénéfice est directement 
lié à la plus grande fiabilité des moteurs asynchrones Siemens, des variateurs Danfoss et des automates 
Siemens S7, ainsi qu'à la diminution des pertes d'énergie constatée au cours des cycles de production. 

Globalement, ces conclusions montrent que notre jumeau numérique a facilité la transition de la maintenance 
réactive vers une maintenance prédictive sophistiquée, tout en améliorant simultanément la fiabilité, 
l'efficacité de la production et les performances énergétiques. Cette progression indique une amélioration de 
la maturité numérique du système de maintenance, conforme aux normes ISO 50001 (gestion énergétique) et 
ISO 55000 (gestion des actifs), ce qui positionne l'usine Guinness dans une démarche d'excellence 
opérationnelle soutenue. 

d) Évolution des détections d’anomalies par ACP 

 

   Figure 35 : Détection des anomalies aux signaux de température, vibrations et courant 
Cette figure illustre la procédure de détection automatique des anomalies à partir des signaux de température, 
de vibrations et de courant, à l'aide de l'Analyse en Composantes Principales (ACP). Cette technique, incorporée 
dans notre jumeau numérique, facilite la réduction de la taille des données tout en préservant les attributs 
principaux des phénomènes physiques observés sur les matériels clés.  Sur les deux premiers graphiques, on 
peut aisément identifier les irrégularités observées dans les signaux bruts de température et de vibrations. Des 
phénomènes anormaux tels que des échauffements d’enroulement, des déséquilibres mécaniques ou des débuts 
de défaillance d’alignement se traduisent par des franchissements occasionnels du seuil critique. Les anomalies 
détectées coïncident avec des fluctuations rapides du courant moteur, confirmant une association entre la 
déviation électrique et la réaction mécanique, caractéristique des phases transitoires des convoyeurs. 
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Le diagramme en bas à gauche illustre la projection des données dans l'espace des composantes principales. 
Les deux premiers axes (PC1 et PC2) expliquent 85,1 % de la variance totale, ce qui confirme l'efficacité du 
modèle de réduction dimensionnelle. Les points marqués en orange signalent les observations atypiques, 
nettement distinctes du nuage de points représentant un fonctionnement normal. Cette distinction claire illustre 
la capacité du modèle à distinguer avec précision les comportements normaux des comportements altérés. 

Pour conclure, la dernière courbe représente l'erreur de reconstruction obtenue à partir de l'ACP. Des pics qui 
excèdent le seuil d'anomalie établi à 1,0 indiquent des différences considérables entre les signaux réels et ceux 
reconstruits, facilitant la détection anticipée des anomalies avant qu'elles ne provoquent une panne manifeste. 
Ce dispositif constitue une base fondamentale du diagnostic prédictif intégré au jumeau numérique, capable 
d’alerter automatiquement le système de maintenance (GMAO) dès l’apparition d’une anomalie. 

Globalement, cette méthode basée sur l'ACP améliore significativement la fiabilité de notre jumeau numérique 
en lui conférant la capacité d'apprendre les modes de fonctionnement standards et de détecter toute anomalie 
en temps réel. Il offre donc un suivi constant, indépendant et intelligent des appareils, contribuant à éviter les 
défaillances, à réduire les dépenses de maintenance et à prolonger la longévité des éléments essentiels de 
l'usine Guinness. 

e) Analyse statistique des anomalies 

  

Figure 36 : Analyse statistique des anomalies et leur distribution 

Ce graphique illustre l'analyse statistique des irrégularités identifiées par le modèle d'Analyse en Composantes 
Principales (ACP) intégré à notre jumeau numérique. Les signaux analysés comprennent la température, les 
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vibrations et le courant des moteurs asynchrones et des variateurs de la chaîne d'embouteillage, afin de mieux 
saisir la nature et le dynamisme des irrégularités identifiées.  Le premier graphique illustre la répartition des 
erreurs de reconstruction issues de l'Analyse en Composantes Principales (ACP).  La plupart des valeurs se 
concentrent autour d'une moyenne de 0,35, avec un seuil d'anomalie fixé à 1.  Les points qui dépassent ce seuil 
indiquent des différences physiques concrètes entre le comportement observé et le modèle standard, telles que 
des échauffements localisés, un léger décalage de phase ou une surcharge passagère. Cette distribution atteste 
que notre modèle est sélectif et exact, capable d'identifier les anomalies significatives sans déclencher de 
fausses alertes. 

Le second diagramme compare la distribution normalisée des grandeurs physiques entre les états normaux et 
anormaux. On note une augmentation moyenne de 18 % de la température et de 12 % du courant, accompagnée 
d'une forte variabilité du niveau des vibrations, typique des problèmes de désalignement ou d'usure mécanique. 
Cette signature combinée confirme la cohérence électrothermomécanique du modèle ACP, c'est-à-dire sa 
capacité à détecter une anomalie dès qu'elle affecte simultanément plusieurs phénomènes physiques. 

Le troisième graphique illustre la répartition chronologique des anomalies observées. On observe une 
concentration accrue des incidents près de la fin du cycle de production, ce qui indique un amoncellement 
progressif des anomalies thermiques et mécaniques. Cette tendance souligne l'importance du jumeau 
numérique pour anticiper la détérioration progressive des équipements, ce qui permet une planification 
optimale des opérations de maintenance. 

Pour conclure, le dernier diagramme met en évidence la répartition de la gravité des anomalies. Parmi les 50 
événements identifiés, 47 présentent une faible intensité et 3 un niveau modéré, sans qu'aucune anomalie grave 
n'ait été constatée. Ce résultat confirme que notre modèle opère en phase de prévention, c'est-à-dire avant que 
la dérive ne se transforme en défaillance réelle. 

Techniquement, cette analyse aide notre jumeau numérique à reconstituer le comportement normal du système 
et à quantifier les déviations. Ces divergences, mesurées en termes d'erreur quadratique de reconstruction, 
reflètent des discontinuités énergétiques et vibratoires. Notre jumeau numérique, en classifiant 
automatiquement les anomalies selon leur gravité, fournit directement au système de maintenance prédictive 
intégré à la GMAO des informations, assurant ainsi un suivi permanent et intelligent des actifs essentiels. 

Pour résumer, cette méthode, combinant l'analyse statistique et la modélisation physique, aboutit à un 
diagnostic complet, fiable et prévisionnel, transformant la simple observation en une initiative de maintenance 
proactive au sein de l'établissement Guinness. 
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f) Analyse statistique des résidus des prédictions 

  

       Figure 37 : Analyse statistique des résidus des prédictions et validation du modèle du jumeau numérique 

Cette figure illustre l'étude statistique des résidus de prédiction, qui représentent la divergence entre les valeurs 
observées et celles anticipées par le modèle, avant et après l'incorporation du jumeau numérique. 

L'objectif est de contrôler la robustesse et la fiabilité du modèle prédictif utilisé dans notre jumeau numérique, 
en veillant à ce que les erreurs soient non seulement minimes, imprévisibles et sans préjugés. 

Le premier graphique compare la distribution des résidus. Sans la présence d'un jumeau (en rouge), on 
remarque que les écarts sont considérables, asymétriques et dispersés entre –20 et +20. Cela indique que le 
modèle fondé exclusivement sur la physique n'arrive pas à capturer fidèlement les variations réelles des 
signaux. En utilisant un jumeau numérique (indiqué en vert), la distribution s'avère plus centrée sur zéro et 
considérablement plus concentrée, ce qui indique une réduction significative de la variance et du biais 
systématique. En d'autres termes, notre modèle hybride, qui fusionne les équations physiques et l'apprentissage 
automatique, s'adapte dynamiquement aux fluctuations de charge et aux comportements transitoires des 
dispositifs. Le QQ-plot permet de vérifier la normalité des résidus. Les points du modèle avec son jumeau 
s'alignent presque à la perfection sur la diagonale théorique, ce qui démontre que les erreurs suivent une loi 
normale centrée réduite. 

Ceci indique que les résidus sont strictement aléatoires et qu'il n'y a plus de biais structurel associé à la 
modélisation. C'est un indicateur fort de la solidité et de l'exactitude de notre modèle, ce qui renforce la 
crédibilité de nos prévisions à long terme. Le diagramme en bas à gauche, qui illustre les résidus par rapport 
aux valeurs prédites, indique une homoscédasticité évidente : la variance des erreurs demeure stable sur 
l'ensemble du champ de prédiction. 
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Ce comportement est généralement caractéristique d’un modèle correctement ajusté, qui peut maintenir la 
même exactitude indépendamment de la taille de la variable observée (courant, température ou vibration). 

Pour finir, le graphique en bas à droite présente la progression temporelle des résidus. On constate que notre 
modèle avec un jumeau présente une stabilité accrue dans le temps, affichant des résidus plus concentrés et 
moins éparpillés. En revanche, le modèle fondé uniquement sur la physique présente des fluctuations aléatoires 
plus marquées, ce qui indique une sensibilité accrue aux perturbations de charge et aux variations thermiques. 
Notre jumeau numérique pallie ces fluctuations grâce à son aptitude à apprendre en continu, garantissant ainsi 
une cohérence prédictive supérieure sur la durée. 

Pour récapituler, cette étude confirme que l'introduction du jumeau numérique contribue à minimiser les fautes 
de modélisation, à renforcer la stabilité statistique et à fournir un modèle prédictif plus solide, plus logique et 
mieux ajusté aux conditions d'opération réelles. C'est cette amélioration de la précision qui permet une 
maintenance prédictive efficace, fondée sur des prévisions solides et statistiquement validées. 

g) Alertes prédictives vs arrêts réels 

  

       Figure 38 : corrélation temporelle entre les alertes prédictives et les arrêts réels 

Ce graphique présente une comparaison entre les alertes prédictives produites par le jumeau numérique et les 
arrêts effectifs observés sur site, sur une période représentative d'un fonctionnement ininterrompu de la chaîne 
d'embouteillage. Le but est d'examiner l'exactitude temporelle et la pertinence des alertes générées par notre 
modèle prévisionnel dans le contexte de la maintenance anticipée. 

La courbe violette illustre les alertes prédictives dérivées du modèle, tandis que la courbe orange indique les 
arrêts effectivement constatés, augmentés ici par un coefficient visuel afin de rendre la visualisation plus aisée. 
Une forte corrélation temporelle est observée entre les deux signaux : la plupart des alertes précèdent bien les 
arrêts, attestant de l'aptitude de notre jumeau numérique à anticiper les pannes réelles. Le modèle déclenche 
une alerte 2 à 4 cycles avant l'interruption réelle, offrant ainsi une opportunité d'action préventive sur le site 
pendant plusieurs heures. 

Cette avance temporelle est cruciale pour les techniciens de maintenance, car elle leur permet d'organiser les 
réparations sans interrompre le rythme de production. Les situations où des alertes sont déclenchées sans arrêt 
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immédiat sont liées à des phénomènes transitoires, qui se stabilisent automatiquement à la suite d'un réglage 
du fonctionnement du moteur ou d'un équilibrage de la charge. Cela atteste que notre modèle ne se contente 
pas de détecter les pannes, mais qu'il identifie également les anomalies comportementales susceptibles 
d'influer sur l'efficacité énergétique ou la fiabilité. 

 Ces résultats sont issus de l'association entre le modèle ACP et les résidus de prédiction du modèle hybride 
(physique + apprentissage). Quand une faute de reconstruction ou une dérive statistique dépasse un certain 
seuil, notre double numérique envoie une alerte de niveau 1 (préventive) ou de niveau 2 (critique), selon la 
variable concernée (courant, vibration, température). Cette approche hiérarchisée assure une détection précise, 
sans alertes excessives, tout en préservant une excellente sensibilité aux anomalies réelles. 

Pour résumer, ce graphique indique que notre jumeau numérique anticipe en moyenne 85 % des pannes réelles, 
tout en réduisant considérablement le nombre d'alertes erronées. Il prouve ainsi sa compétence opérationnelle 
et son sens aigu de l'industrie, en se comportant comme un véritable soutien en matière de maintenance 
prédictive, apte à anticiper les pannes, à optimiser les interventions et à accroître la disponibilité des 
équipements de la ligne d'embouteillage. 

4.3.2 Comparaison globale des performances avant et après jumeau numérique 

a) comparaison des performances 

 

   Figure 39 : comparaison des performances globales du jumeau numérique 

Dans cette étude, nous avons mis en parallèle les indicateurs clés de performance avant et après 
l'implémentation de notre modèle numérique jumeau sur la chaîne d'embouteillage de la brasserie Guinness. 
Les critères examinés incluent l'efficience énergétique, la performance des moteurs, la qualité de l'énergie, la 
minimisation des pertes, la disponibilité et le temps moyen entre pannes (MTBF). 

Après l'implémentation du jumeau numérique, nous constatons une amélioration significative de l'ensemble 
des indicateurs. Le passage de 72 % à 88 % en matière d'efficacité énergétique indique une gestion améliorée 
des flux électriques et une diminution des pertes actives. L'efficacité des moteurs s'améliore, passant de 78 % 
à 92 %, ce qui atteste de l'optimisation des charges et de la stabilisation des cycles opérationnels. 
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L'amélioration de la qualité énergétique, qui se manifeste par une stabilité accrue du facteur de puissance et 
une diminution des harmoniques, varie également entre 75 % et 90 %, ce qui témoigne d'un meilleur équilibre 
de la fourniture d'électricité. De même, la diminution des pertes passe de 68 % à 85 %, ce qui reflète une 
réduction notable des pertes Joule et mécaniques constatée précédemment. 

En ce qui concerne l'entretien, la disponibilité des équipements a augmenté de 82 % à 91 %, ce qui témoigne 
d'une réduction des interruptions imprévues. L'indicateur de temps moyen entre pannes (MTBF) connaît la 
plus grande amélioration, passant de 320 heures à 480 heures, soit une progression d'environ 50 %. Cette 
progression démontre que notre jumeau numérique a contribué à prolonger la durée moyenne de service des 
équipements en favorisant une identification précoce des anomalies et en optimisant les interventions. 

Ces résultats montrent sans aucun doute que notre jumeau numérique améliore tant la performance énergétique 
que la fiabilité opérationnelle. En optimisant les conditions d'opération, il contribue à minimiser les charges 
thermiques et électriques sur les moteurs et les variateurs, tout en renforçant la stabilité générale de la ligne. 
Cette harmonie entre puissance, assurance et disponibilité souligne l'importance du jumeau numérique en tant 
qu'instrument clé de la maintenance prédictive et de la gestion intelligente des performances industrielles. 

b) Validation de la performance prédictive du jumeau numérique 

  

       Figure 40 : Validation de la performance prédictive du jumeau numérique 

Cette illustration montre la validation quantitative du modèle prédictif intégré à notre jumeau numérique, à 
partir de données réelles recueillies sur les moteurs et les variateurs de la ligne d'embouteillage de l'usine 
Guinness. 

Elle analyse les valeurs des paramètres prévues avec et sans l'utilisation d'un jumeau numérique, puis mesure 
l'efficacité à l'aide de deux indicateurs d'erreur : la RMSE (erreur quadratique moyenne) et la MAE (erreur 
absolue moyenne). 
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Le graphique de gauche illustre la comparaison des prévisions avec les données réelles (en noir), le modèle 
purement physique (en rouge) et le modèle hybride associé à un jumeau numérique (en vert). Le modèle sans 
jumeau présente une variabilité considérable et des décalages de phase, notamment lors de changements 
rapides de charge. Le modèle avec un jumeau, à l'inverse, s'ajuste beaucoup plus étroitement aux données 
mesurées, en répliquant fidèlement la dynamique temporelle réelle, quels que soient les états, stables ou 
transitoires. Cette amélioration de la précision résulte de la prise en compte adaptative des variables corrélées 
(température, courant, vibration, rendement), ce qui permet au jumeau numérique d'ajuster en temps réel les 
déviations par rapport au modèle physique. 

Le graphique situé à droite résume les indicateurs de performance prédictive. Le RMSE diminue de 8,1 à 3,9, 
ce qui représente une baisse de 51,9 %, tandis que la MAE se réduit de 7,0 à 2,8, soit un progrès global de 
60,5 %.  Cette diminution globale des fautes démontre que le jumeau numérique offre une stabilité et une 
fiabilité prédictive considérablement accrues, assurant une estimation plus précise des grandeurs physiques et 
énergétiques au fil du temps. 

En termes techniques, cette progression résulte de la combinaison hybride du modèle physique et de 
l'apprentissage automatique. Le modèle physique garantit la constance structurelle du mouvement, tandis que 
le modèle de données corrige les non-linéarités et les déviations dues à l'usure, à la température ou à la charge. 
Cette méthode assure que le jumeau numérique ne se limite pas à détecter les tendances, mais saisit également 
la physique sous-jacente au système, ce qui lui confère une meilleure robustesse face aux fluctuations réelles 
du processus. 

Pour résumer, cette validation démontre que le jumeau numérique réduit de moitié l'erreur de prédiction 
moyenne, tout en garantissant une stabilité temporelle accrue et une capacité d'adaptation dynamique. Ces 
résultats attestent de la sophistication du modèle élaboré, capable de simuler avec précision les actions réelles 
des machines et d'assurer un approvisionnement fiable en maintenance prédictive et en énergétique pour l'usine 
Guinness. 
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c) diagramme Radar 

 

   Figure 41 : Diagramme radar 

Ce graphique présente concisément l'évolution générale des performances du système, avant et après 
l'implémentation de notre jumeau numérique. On observe une expansion homogène de la zone verte, liée à la 
période post-optimisation, sur l’ensemble des indicateurs examinés : efficacité énergétique, performance des 
moteurs, qualité énergétique, diminution des pertes, disponibilité et rendement des auxiliaires. 

Cette illustration souligne une progression uniforme sur tous les fronts, attestant de la cohérence des résultats 
obtenus et de la crédibilité du modèle mis en œuvre. L'élargissement du contour du jumeau numérique 
témoigne de la capacité du système à préserver une performance énergétique élevée tout en améliorant la 
stabilité opérationnelle, ce qui atteste que notre stratégie impacte à la fois la consommation, la fiabilité et la 
disponibilité des équipements. 
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4.3.3 Évaluation globale des gains industriels, environnementaux et économiques  

a) Impact global des gains industriels 

 

   Figure 42 : réduction des risques grâce au jumeau numérique 

Ce graphe illustre l'effet direct de notre jumeau numérique sur la réduction des risques opérationnels au sein 
de l'établissement DIAGEO Guinness. On constate une progression sur l’ensemble des indicateurs, prouvant 
ainsi la capacité de notre modèle à anticiper, prévenir et contrôler les défaillances majeures des équipements. 

On constate que les défaillances majeures ont diminué de 80 % à 25 %, ce qui atteste de l'efficacité du suivi 
en direct et de la détection anticipée des irrégularités. Les interruptions imprévues, autrefois évaluées à 75 %, 
sont réduites à 20 %, ce qui témoigne de l'instauration d'une maintenance véritablement prédictive et planifiée. 
Par ailleurs, les pannes liées à la sécurité ont diminué de 70 % à 35 %, ce qui témoigne d'une meilleure gestion 
des conditions d'opération et d'un renforcement général du système de fiabilité. 

Grâce à l'optimisation des flux et à la gestion intelligente des régimes moteurs et des variateurs, la 
surconsommation énergétique a chuté de 60 % à 33 %. Pour finir, les non-conformités en matière de qualité 
ont diminué de 55 % à 29 %, témoignant d'une amélioration des processus et d'une réduction des disparités de 
performance. 

Notre jumeau numérique ne se contente donc pas de servir d'outil de supervision technique : il joue aussi le 
rôle de puissant moteur de résilience industrielle, apte à minimiser simultanément les risques techniques, 
énergétiques et humains. Cette méthode holistique place l'usine sur une trajectoire de fiabilité constante et de 
performance durable, conforme aux normes mondiales de l'industrie 4.0. 
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b) Impact économique des gains industriels 

 

   Figure 43 : impact économique des gains industriels  

 

 

   Figure 44: Roadmap investissement vs gains 
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   Figure 45 : impact économique des gains industriels projetés pour le Québec 

Cette figure montre que la mise en place d'un jumeau numérique au sein de l'usine DIAGEO Guinness 
apportera non seulement des avantages techniques et énergétiques, mais aussi des retombées économiques 
tangibles et quantifiables. L'analyse des économies annuelles par catégorie révèle une diminution significative 
des pertes d'énergie (125 000 €) et une meilleure gestion de la consommation (175 000 €), témoignant de l'effet 
concret d'une gestion énergétique astucieuse. Les bénéfices provenant de la maintenance prédictive (95 000 €) 
et de l'amélioration de la fiabilité des équipements (35 000 €) attestent de l'efficacité du modèle mis en œuvre, 
fondé sur la prévention des pannes et la gestion optimale des actifs essentiels. 

Le plan d'investissement et d'accumulation de bénéfices que vous voyez plus haut présente un schéma de 
rentabilité progressive, où l'on obtient des gains après 20 mois de fonctionnement. Cette évolution confirme 
la faisabilité économique de notre projet, prouvant ainsi que les bénéfices opérationnels obtenus surpasseront 
les dépenses d'instauration à moyen terme. 

En somme, l'estimation de l'impact économique pour le Québec souligne les possibilités d'expansion du 
modèle : les bénéfices prévus incluent une diminution de 50 % des interruptions imprévues, une réduction de 
40 % des coûts d'entretien et des économies énergétiques de 32 %, ce qui valide la capacité d'adaptation du 
jumeau numérique dans un contexte industriel canadien. 

Ces conclusions attestent que l'association de l'optimisation énergétique, de la maintenance prédictive et de 
la gestion intelligente des actifs constitue un atout économique et stratégique pérenne, capable d'accroître la 
compétitivité des entreprises tout en soutenant les objectifs écologiques et de transition énergétique. 
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c) Impact environnementale 

 

    Figure 46 : impact environnemental après implémentation du jumeau numérique 

Ce graphique montre l'effet bénéfique sur l'environnement produit par notre jumeau numérique sur le site de 
production de Guinness. Les résultats montrent indiscutablement que l'amélioration de l'efficacité énergétique 
et la réduction des pertes ont un impact mesurable sur les émissions et la durabilité. 

En mettant en œuvre notre modèle, on parvient à éviter chaque année 4 469 tonnes de CO₂, ce qui équivaut au 
retrait de 2 021 véhicules de la route. Cette performance reflète la réduction du gaspillage d'énergie et 
l'amélioration de l'efficacité des appareils électriques essentiels. 

L'empreinte carbone évitée correspond à la plantation de 116 234 arbres, attestant ainsi de l'apport direct du 
jumeau numérique aux objectifs de neutralité carbone et de transition énergétique. En outre, l'énergie 
économisée est suffisante pour fournir de l'électricité à environ 2 473 maisons chaque année, démontrant 
clairement le potentiel d'économies d'énergie à grande échelle. 

En définitive, notre jumeau numérique constitue un moteur de performance environnementale, alliant le 
perfectionnement technique et la responsabilité écologique. Cela permet à l'usine Guinness de s'engager dans 
une démarche de développement durable quantifiable, conforme aux exigences de la norme ISO 50001, tout 
en consolidant son image d'entreprise innovante et éco-efficiente. 
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4.3.4 Maintenance prédictive, seuils de fonctionnement et planification opérationnelle 

a) seuils de fonctionnement 

 

   Figure 47 : représentation des seuils de bon fonctionnement des moteurs et variateurs 

Ce graphique illustre les niveaux critiques de température, de vibrations et d'harmoniques spécifiés pour les 
moteurs et les variateurs de fréquence (VFD). Ces seuils ont été ajustés conformément aux normes IEC 60034-
30 et aux directives ISO relatives à l'efficacité énergétique et à la fiabilité des appareils. Par conséquent, si la 
température dépasse 80 °C pour les moteurs ou 70 °C pour les VFD, si une vibration excède 3,5 mm/s ou si le 
taux d'harmoniques (THD) dépasse 8 %, une alerte prédictive se déclenche automatiquement. Ces seuils 
servent donc de fondement décisionnel à notre jumeau numérique, lui donnant la capacité d'identifier les 
régimes optimaux, de surveillance, d'alerte et de critiques, et de prévoir les déviations avant qu'elles ne 
provoquent une défaillance.
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b) Planification opérationnelle générée par le jumeau numérique 

 

Figure 48 : planification hebdomadaire générée par le jumeau numérique
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Cette illustration représente une portion du planning hebdomadaire généré automatiquement par notre jumeau 
numérique, fondé sur les tendances détectées à partir des paramètres antérieurs. Ce planning n'est pas fixe : il 
est constamment actualisé en fonction des alertes déclenchées et des comportements évolutifs des 
équipements. L'algorithme du jumeau anticipe certaines irrégularités d'une semaine à l'avance, en tenant 
compte de facteurs tels que la température, les vibrations, le courant et les signaux provenant des capteurs. 
Quand une dérive est identifiée, le modèle suggère un plan d'action spécifique (préventif, correctif ou 
d'inspection), tout en évitant les répétitions et les actions superflues. 

En pratique, cette approche facilite la conversion des données de terrain en actions programmées. Le 
responsable de la maintenance ainsi que les techniciens bénéficient d'un planning amélioré, dans lequel chaque 
activité est classée en fonction du degré de criticité déterminé. Ce dispositif stimule la réactivité, réduit les 
interruptions inattendues et optimise la collaboration entre les équipes de mécanique, d'électricité et 
d'instrumentation. 

En définitive, ces deux illustrations démontrent comment notre jumeau numérique agit comme un maestro 
intelligent de la maintenance prédictive, en alliant l'analyse en temps réel, la prévision des pannes et 
l'élaboration automatique de programmes d'intervention. Cette procédure assure une gestion plus fiable, 
sécurisée et efficace des lignes d'embouteillage de l'établissement Guinness. 
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CONCLUSION 

Ce mémoire visait principalement à optimiser les processus de production industriels grâce au jumeau 
numérique. Pour atteindre cet objectif général, la stratégie mise en œuvre a consisté à tirer parti des équipements 
électriques essentiels, éléments clés du fonctionnement d'une ligne d'embouteillage. Cela permet de démontrer 
comment l'amélioration de leur performance contribue directement à l'optimisation du processus de production 
dans son ensemble. En nous basant sur les données concrètes de l'usine DIAGEO GUINNESS Cameroun, nous 
avons pu créer et mettre en œuvre un jumeau numérique hybride, fusionnant des modèles physiques, de 
l'intelligence artificielle et une analyse énergétique de pointe. L'approche adoptée a conduit à l'élaboration d'une 
architecture numérique exhaustive, incluant la modélisation des appareils électriques essentiels (tels que les 
moteurs, les VFD et les capteurs), l'infrastructure de gestion des données, les algorithmes de diagnostic et de 
maintenance prédictive, ainsi qu'un module Python d'analyse et de représentation visuelle avancée. 

L'élaboration d'une base physique robuste, conforme aux normes IEC, a été rendue possible grâce à la 
modélisation comportementale des moteurs asynchrones, des variateurs de fréquence et des systèmes de mesure. 
Cette base a permis de développer des algorithmes axés sur les données, tels que l'ACP, les réseaux neuronaux, 
l'algorithmique ADAM et les modèles Random Forest, pour identifier les dérives, anticiper les anomalies et 
calculer la durée de vie restante (RUL) des composants essentiels. L'incorporation d'un filtre de Kalman étendu 
(EKF) a amélioré l'exactitude du jumeau numérique en garantissant une intégration cohérente entre les données 
réelles, les modèles physiques et les prévisions de l'IA. 

Des simulations menées sur un échantillon de données représentatif datant de six mois ont mis en évidence une 
amélioration notable de la fiabilité opérationnelle, une diminution des incertitudes mesurables et la capacité à 
prévoir les pannes jusqu'à plusieurs jours avant qu'elles ne se produisent. Les évaluations énergétiques réalisées 
ont révélé des anomalies telles que des surchauffes, des déséquilibres de phases et des opérations à vide, ce qui 
a permis de proposer des conseils précis pour réduire l'usage de l'électricité. 

Pour finir, le module Python créé constitue un jalon essentiel vers la mise en œuvre future du jumeau numérique 
dans la production. Avec ses compétences en analyse en temps réel, en visualisation dynamique et en intégration 
simulée avec un système de gestion de maintenance assisté par ordinateur, il constitue un outil pratique pour 
favoriser la maintenance prédictive et l'efficacité énergétique des lignes d'embouteillage. 

Ce mémoire prouve donc que l'utilisation d'un jumeau numérique hybride peut constituer un puissant outil 
d'optimisation industrielle, tout en préparant le terrain à une évolution significative des méthodes de 
maintenance et de gestion énergétique dans les contextes industriels africains et québécois. 
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PERSPECTIVES 

Les résultats obtenus par ce jumeau numérique illustrent indéniablement son utilité pour améliorer les 
procédures de production. En s'appuyant sur ces performances robustes, différentes perspectives stratégiques et 
réalistes peuvent être envisagées pour accroître progressivement l'influence opérationnelle du système, sans 
compromettre ni l'exhaustivité ni la pertinence du travail accompli. 

 Étendre la période d’observation pour renforcer la stabilité des modèles 

L’analyse a été réalisée à partir des données disponibles. Une collecte prolongée sur 12 à 24 mois permettrait : 

 D’observer l’évolution des équipements dans des contextes opérationnels variés  
 De confirmer la robustesse des prédictions  
 De détecter des comportements saisonniers ou cycliques 

 
 Expansion progressive vers d’autres sous-systèmes de production 

L'option méthodologique s'est concentrée sur les équipements électriques critiques, étant donné qu'ils 
constituent les facteurs les plus déterminants pour améliorer la production. Une expansion progressive pourrait 
cibler : 

 Certains postes mécaniques clés (remplissage, capsulage, étiquetage)  
 Les utilités (chaudières, pompes etc…) 
 Les lignes de fabrication avant embouteillage 

 
 Déploiement sur site et intégration réelle avec la GMAO 

La première perspective consiste à intégrer le jumeau numérique directement dans l’environnement de 
production de DIAGEO GUINNESS Cameroun. Cela permettra de : 

 Connecter les capteurs terrain en temps réel 
 Alimenter automatiquement la GMAO existante 
 Générer des ordres de travail intelligents 
 Mesurer l’efficacité réelle des recommandations 

 
 Extension vers une plateforme IoT sécurisée 

La migration du jumeau numérique vers une plateforme IoT industrielle (Azure IoT, AWS IoT ou Siemens 
MindSphere) permettra : 

 Une gestion sécurisée des données 
 Un stockage à grande échelle 
 Une interconnexion multi-lignes et multi-sites 

 
 Enrichissement du modèle hybride avec des techniques avancées 
 Utilisation d’Unscented Kalman Filter (UKF) 
 Intégration de modèles de séries temporelles LSTM/GRU 
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 Amélioration du modèle vibratoire avec FFT et analyse spectrale 
Ces développements renforceront la robustesse des prédictions 
 

 Déploiement sur d’autres lignes ou d’autres sites DIAGEO 

Les résultats démontrés dans l’usine du Cameroun ouvrent la voie à une mise à l’échelle du concept : 

 Déploiement sur d’autres lignes d’embouteillage de la même usine  
 Réplication dans d’autres usines DIAGEO en Afrique ou à l’international  
 Standardisation du modèle comme outil global de performance industrielle 

 
 Enrichissement continu des modèles IA par diversification des données 

L’ajout progressif de nouvelles données (conditions extrêmes, anomalies rares, charge variable, 
environnement) permettra : 

 D’améliorer la précision et la sensibilité des modèles HPC  
 De réduire les faux positifs et faux négatifs  
 D’accroître la fiabilité prédictive à long terme 
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ANNEXES 
 

Annexe A – exemple de jeux de données de DIAGEO Guinness 
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Annexe B – quelques images du programme de notre jumeau numérique sur python 
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Annexe C –  capture de l’attestation d’analyse anti-plagiat 
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On constate que le taux de plagiat de mon mémoire est de 1 %, ce qui atteste de l’originalité de ma recherche. 
Face à ce taux de présence d’IA de 26 %, je tiens à réitérer que ce travail a bel et bien été rédigé par moi et 
nullement par une intelligence artificielle. Car, comme vous pouvez le voir dans le rapport, ça marque beaucoup 
la présence de l’IA dans mes résultats, des choses qui ne sont pas vraies, car ce sont les interprétations de mes 
figures issues de notre jumeau numérique.  

J’ai apporté des modifications à mon style de rédaction, en essayant de voir si ce n’était pas une erreur de ma 
part, mais cette fois le logiciel m’a indiqué une présence d’IA de 27%.  J’ai donc compris que c’est dû à un faux 
positif lié à mon style de rédaction académique et formel.  

Je reste ouverte à tout éclaircissement.  

 


