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Résumé Cet article présente les concepts de la maintenance prédictive intelligente pour

l’industrie 4.0 dont l'objectif est de prédire l’instant d’occurrence d’une défaillance afin de

mettre en œuvre des actions appropriées pour l’éviter. Il fournit une description des

concepts de l’industrie 4.0, appelée également "industrie du futur", qui a vu le jour dans le

cadre de la transformation numérique des entreprises.  Après un rappel de terminologie,

les méthodes et outils indispensables pour la conception de cette stratégie de

maintenance sont développés. Enfin, un bilan de ses implantations actuelles dans les

différentes industries est proposé en soulignant ses avantages et ses inconvénients.

Abstract This article introduces the concepts of intelligent predictive maintenance for

industry 4.0, whose goal is to predict the moment of occurrence of a failure in order to

implement appropriate actions to avoid it. It provides a description of the concepts of

Industry 4.0, also referred to as the industry of the future, which emerged as part of the

digital transformation of businesses. After a reminder of terminology, the methods and

tools essential for the design of this maintenance strategy are developed. Finally, a

review of its current implementations in the various industries is proposed highlighting its

advantages and disadvantages.
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a prédiction d’une panne sur un équipement est une préoccupation majeure 
des responsables de la maintenance pour définir les stratégies les plus perti-

nentes aux plans techniques et économiques. La diffusion des nouvelles 
technologies numériques utilisant des objets connectés, l’Internet des objets, le 
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cloud, le big data, l’intelligence artificielle et la science des données ont conduit au 
développement d’un nouveau concept de maintenance mondialement connue 
sous l’appellation de maintenance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0. Cet 
article présente ses enjeux, ses origines, ses objectifs, ses méthodes et ses outils 
en y soulignant ses avantages et ses limitations. La première section décrit les 
enjeux de la maintenance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0 qui peuvent 
être considérés comme des extensions de ceux de la maintenance prévisionnelle 
classique dans la mesure où la prédiction de la défaillance met en œuvre les com-
posantes de l’industrie 4.0. La définition de l’industrie 4.0 connue également sous 
les noms de l’industrie du futur ou de « smart factory » est proposée dans la deu-
xième section. Elle fournit également une description des révolutions industrielles 
ayant conduit à ce qui correspond à l’industrie 4.0. Elle présente aussi un état des 
lieux de l’industrie 4.0 pour les grandes et moyennes entreprises en y décrivant les 
initiatives allemandes, françaises, américaines et chinoises pour soutenir leurs 
secteurs industriels. Compte tenu du fait que les concepts de l’industrie 4.0 varient 
suivant les domaines d’application, un exemple générique d’architecture avec ses 
composantes essentielles est proposé. La troisième section présente la termino-
logie indispensable à maîtriser pour développer un programme de maintenance 
prédictive. Parmi les définitions importantes figurent le RUL (Remaining Useful 
Life) ou DVUR (durée de vie utile restante) et le DEFAD (durée estimée de fonction-
nement avant défaillance). Elle insiste en particulier sur la définition de pronostic 
et de ses métriques qui sont indispensables pour évaluer la confiance dans la pré-
diction de la défaillance. Les liens avec les contenus de CBM (Condition Based 
monitoring) et la PHM (Prognostics and Health Management) qui utilisent les 
mêmes outils que la maintenance prédictive intelligente font également l’objet 
d’une description succincte.

De nombreuses initiatives pour développer cette stratégie innovante de mainte-
nance ont vu le jour, cette section conclut donc sur un panorama de l’évolution 
de ce concept. Compte tenu du fait que plusieurs centaines d’outils ont été déve-
loppés depuis plusieurs décennies grâce aux apports de l’intelligence artificielle, 
des techniques d’apprentissage et des nouvelles techniques de stockage et traite-
ment de données (data mining, big data, cloud computing, deep learning, 
machine learning…), la quatrième section est dédiée à la présentation succincte 
et évidemment non exhaustive de ces principaux outils. La maintenance prédic-
tive intelligente de l’industrie 4.0 conduisant à une optimisation technico-
économique, les principaux algorithmes d’optimisation fondés sur l’intelligence 
distribuée (Swarm intelligence) feront l’objet d’une description succincte (algo-
rithmes génétiques, colonies de fourmis et d’abeilles). La cinquième section 
présentera un exemple d’application de la maintenance prédictive intelligente 
développé par les constructeurs d’ascenseurs gérant un parc de plusieurs mil-
lions d’ascenseurs pour prédire les défaillances en les équipant de plusieurs 
centaines de capteurs connectés. Pour faciliter le développement de la mainte-
nance prédictive intelligente, de nombreuses sociétés de services proposent des 
plateformes IIoT qui permettent d’établir ce type de maintenance. La sixième 
section offre un panorama non exhaustif de l’offre qui est offerte aux entreprises 
industrielles par les grandes sociétés de services (IBM, Amazon, Huawei, Sie-
mens…) et détaille leurs principales caractéristiques. La septième section 
présente, sur la base d’enquêtes réalisées auprès des industriels, leurs points de 
vue sur la maintenance prédictive intelligente. Ils mettent en exergue les facteurs 
qui freinent son adoption : le coût des technologies, le manque de compétences 
en data science et la réticence au changement. La conclusion insiste sur la néces-
sité d’une parfaite maîtrise des méthodes innovantes offertes par les techniques 
numériques pour réaliser la prédiction des défaillances. Elle souligne que le 
niveau de confiance de la prédiction dépend de façon prépondérante du volume 
de données relatives à une même défaillance, sans oublier une connaissance 
approfondie des mécanismes physiques de dégradation. Ce sont actuellement les 
facteurs essentiels qui conditionnent un retour d’investissement satisfaisant pour 
les utilisateurs potentiels. Le retour d’expérience des expérimentations des plate-
formes pilotes de l’industrie du futur permettra d’explorer de nouvelles voies 
pour solutionner ce problème majeur.
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1. Enjeux de la maintenance 
prédictive intelligente  
pour l’industrie 4.0

Depuis plusieurs décennies et en raison de la concurrence et de 
la course à la compétitivité, l’industrie s’adapte de façon perma-
nente aux nouvelles technologies et techniques qui lui permettent 
d’automatiser et d’optimiser de manière entièrement nouvelle les 
procédés de fabrication et de production. Grâce à celles-ci, de 
nombreuses opportunités d’innovation et de développement leur 
sont alors offertes et permettent de tirer vers le haut leur produc-
tivité dans la course à la compétitivité mondiale. Depuis moins de 
deux décennies, on observe une grande révolution dans les sec-
teurs de la fabrication et de la production appelée Industrie 4.0. 
L’industrie 4.0, aussi baptisée « usine du futur » ou « smart fac-
tory », désigne un ensemble d’innovations technologiques qui 
modernisent les équipements de production. Elle se caractérise 
par une automatisation intelligente des procédés mécaniques et 
logiciels, rendue possible par la transformation numérique (big 
data, cloud computing, capteurs connectés intelligents, Internet 
des objets, l’intelligence artificielle, la réalité, etc.). Le concept de 
l’industrie 4.0 bouleverse en particulier l’entreprise manufactu-
rière en transformant les systèmes, la maintenance et les 
machines. Les technologies et techniques de l’industrie 4.0 per-
mettent également d’apporter une évolution significative de la 
maintenance. Même si la maintenance corrective demeure tou-
jours inévitable en raison du caractère aléatoire de l’occurrence 
des pannes, la priorité est aujourd’hui donnée à ce qui est appelée 
dans l’industrie 4.0 la maintenance prédictive intelligente. Bien 
que ce terme ne fasse pas l’objet d’une normalisation internatio-
nale, il est devenu un terme consacré par les acteurs de l’industrie 
4.0. Il est important de souligner que le terme de maintenance 
prédictive correspond à la traduction anglo-saxonne de la mainte-
nance prévisionnelle au sens de la norme NF EN 13306. L’appella-
tion de maintenance prédictive intelligente provient du fait qu’elle 
fait appel aux techniques d’intelligence artificielle et au big data 
utilisées dans l’industrie 4.0. Ce type de maintenance prédictive 
intelligente est implanté d’ores et déjà dans plusieurs grands 
groupes industriels et fait l’objet de nombreuses expérimentations 
ponctuelles. Suivant une enquête réalisée fin 2018 par l’Usine 
Nouvelle [1] auprès de 220 responsables de maintenance, l’adop-
tion de la maintenance prédictive est plus lente, car elle requiert 
des compétences en numérique, notamment des spécialistes de la 
donnée et ils sont 83 % à affirmer que leurs techniciens de main-
tenance sont décisionnaires ou donnent au moins leur avis sur la 
digitalisation.

L’analyse des différentes applications au niveau mondial de la 
maintenance prédictive intelligente de l’industrie 4.0 montre que 
ses domaines d’applications peuvent se ranger en deux catégo-
ries : le domaine de la fabrication de biens dans des usines robo-
tisées comme par exemple dans l’industrie automobile et celui de 
la maintenance d’un parc d’équipements identiques répartis dans 
des lieux différents (parc d’ascenseurs, d’éoliennes ou de réac-
teurs d’avions identiques). Il est important de préciser que l’objec-
tif principal de la maintenance prédictive intelligente pour 
l’industrie 4.0 est de réaliser une estimation de la prédiction du 
temps d’occurrence de la défaillance pour pouvoir entreprendre 
les actions appropriées de maintenance.

La mise en œuvre de ce concept de maintenance prédictive 
intelligente pour l’industrie 4.0 implique la maîtrise d’une part des 
caractéristiques spécifiques de l’industrie 4.0 et d’autre part des 
technologies et techniques indispensables de la maintenance pré-
dictive intelligente. Dans cet objectif, les sections suivantes décri-
ront les caractéristiques de l’industrie 4.0 et les éléments 
indispensables pour élaborer un programme de maintenance pré-
dictive intelligente.

2. L’industrie 4.0

L’expression Industrie 4.0 trouve, en France et à l’étranger, de 
nombreux synonymes : smart factory, « usine du futur », usine 
connectée, etc. et ne possède pas de définition universelle. Une 
étude réalisée par l’association allemande des entreprises digi-
tales Bitkom en 2014 relève ainsi, dans son document de présen-
tation de l’Industrie 4.0 [2], pas moins de 104 définitions, 
caractérisations et descriptions différentes de ce concept.

Chaque pays, chaque acteur, insiste sur des priorités diffé-
rentes. Ce foisonnement induit un certain flou autour de cette 
notion, que chaque acteur précise en fonction de ses enjeux. Le 
dénominateur commun à ces définitions repose sur la transforma-
tion digitale de l’outil industriel et elle se caractérise par l’inté-
gration des technologies numériques dans les processus de 
fabrication. L’industrie 4.0 correspond à ce qui est qualifiée par la 
majorité des acteurs industriels de quatrième révolution indus-
trielle dont la première révolution remonte à la fin du dix-huitième 
siècle.

2.1 Les révolutions industrielles  
vers l’industrie 4.0

■ La première véritable révolution industrielle a vu le jour vers la 
fin du XVIIIe siècle et correspond à l’industrie 1.0. Elle s’est déve-
loppée notamment grâce à l’invention de la machine à vapeur 
(brevet déposé en 1784 par James Watt) qui utilisait comme 
source d’énergie primaire le charbon en substituant peu à peu 
l’énergie de l’eau dans les machines hydrauliques. Puis très rapi-
dement dans les industries manufacturières (textile, métallurgie) 
où l’on installe de puissantes machines et préfigure le début du 
machinisme. L’énergie produite par le charbon a rapidement été 
utilisée dans les transports ferroviaires et maritimes. Cette révo-
lution a contribué à modifier le paysage et entraîné une forte pol-
lution de l’air par les fumées produites par la combustion du 
charbon.

■ La deuxième révolution industrielle concerne, pour la majorité 
des historiens, la période comprise entre 1870 et 1914. Caractéri-
sée par de nombreuses inventions fondamentales telles que l’élec-
tricité (Thomas Edison), le moteur à explosion (Otto, Daimler et 
Benz), la production d’acier (Bessemer)… Dans l’industrie 2.0, les 
industries de production utilisent de plus en plus l’électricité au 
détriment de la vapeur avec les moteurs électriques. C’est à cette 
époque que les chaînes de montage ont vu le jour pour des pro-
ductions de masse fondées sur une méthode de division du travail 
développée par l’américain Frederick Winslow Taylor. Cette 
méthode de travail appelée « taylorisme » a pour but d’augmenter 
la productivité. Elle a été appliquée par Henri Ford en 1909 pour la 
fabrication de la Ford T. À la fin du XIXe siècle, le pétrole, l’or noir, 
donne naissance à de nouvelles branches industrielles dans les 
secteurs de l’énergie et de la chimie.

■ La troisième révolution industrielle représente une transition entre 
l’évolution de la productivité d’Henri Ford et la première ère informa-
tique apparue dans les années 1970 où les premiers ordinateurs ont 
fait leur apparition. La troisième révolution industrielle est caractéri-
sée par la montée en puissance des ordinateurs, le développement 
de l’informatique industrielle avec les automates programmables et 
la supervision, l’utilisation de plus en plus massive des réseaux infor-
matiques, l’utilisation croissante de la robotique dans les chaînes de 
fabrication, de la connectivité et bien évidemment des premières uti-
lisations de l’Internet (créé en 1969 par le département de la défense 
américaine – DOD). Elle a introduit davantage de systèmes automati-
sés sur les chaînes de montage pour effectuer des tâches manuelles. 
Il est important cependant de souligner l’importance de l’intervention 
humaine dans les systèmes automatisés. L’émergence de ces nou-
velles technologies a entraîné une augmentation significative de la
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quantité d’éléments électroniques, informatiques et électriques 
nécessaires à la fabrication de ces produits. C’est également sur cette 
période que la maintenance préventive a vu le jour en lieu et place 
de l’entretien et de la réparation accompagnée de l’apparition de la 
GMAO (gestion de la maintenance par ordinateur). La GMAO a tiré 
profit de l’utilisation des réseaux informatiques et des banques de 
données informatiques.

■ La quatrième révolution industrielle est une suite logique des 
conséquences de l’introduction des ordinateurs et des technologies 
développées lors de la troisième révolution. Elle repose sur le concept 
de l’usine intelligente – ou industrie 4.0 – caractérisée par une inter-
connectivité entre les machines et des systèmes dans les sites de pro-
duction. L’intelligence décentralisée aide à créer une intelligence mise 
en réseau d’objets et la gestion de processus indépendante avec 
l’interaction des mondes réels et virtuels représentant un nouvel 
aspect de la production de biens et de services et processus de pro-
duction. Le concept d’industrie 4.0 a été présenté pour la première 
fois lors la foire de Hanovre (Salon de la technologie industrielle) de 
2011. L’objectif de cette quatrième révolution a été souligné pendant 
la séance d’ouverture de la chancelière Angela Merkel ; elle indiquait 
que : « L’Europe doit se rassembler et avancer vite, c’est la seule 
façon de garder notre avance sur les Asiatiques » Ensuite un rapport 
décrivant l’industrie 4.0 a été publié en 2013 par le GTAI (Germany 
Trade & Invest) qui est l’agence de développement économique de la 
république fédérale allemande. Par la suite, ce concept a été repris au 
niveau mondial (USA, Chine, France, pays asiatiques, Inde).

La quatrième révolution industrielle est caractérisée par l’utilisa-
tion généralisée des environnements numériques et physiques 
appelés systèmes cyberphysiques (Cyber Physical Systems) dans 
le domaine de la fabrication. Elle réalise la convergence des tech-
nologies de l’information, l’Internet des objets, le big data, le 
cloud, l’analytique des données (analytics), etc., avec des accélé-

rateurs supplémentaires, tels que la robotique coopérative, l’intel-
ligence artificielle et les sciences cognitives, etc. Ces techniques 
seront décrites plus en détail dans la suite de cet article en souli-
gnant leurs rôles respectifs dans le cadre de la maintenance pré-
dictive intelligente. Cet ensemble de techniques et technologies 
permet à l’industrie 4.0 d’automatiser et d’optimiser de manière 
entièrement nouvelle les procédés de fabrication, offrant ainsi de 
nombreuses opportunités d’innovation et de développement. La 
figure 1 représente la chronologie de ces révolutions.

Figure 1 – Les évolutions industrielles

INDUSTRIE 1.0

Machines à vapeur

(brevet de Watt 1782)

Machines hydrauliques

Trains à vapeur

Mécanisation des industries

manufacturières

Production automatisée avec

des systèmes cyber-physiques

CPS (Cyber Physical Systems)

utilisant :

• L’internet des objets industriels

(IIOT)

• Les capteurs connectés

• Les réseaux de communication

• Le Big Data

• Le Cloud

• L’intelligence artificielle

• La simulation

• La réalité virtuelle

• Jumeaux numériques

• Etc.

INDUSTRIE 2.0

Utilisation généralisée de

l’électricité

Lignes d’assemblage

(ex : Ford)

Production en série

         

             Utilisation de

• Calculateurs

• Automates programmables

• Réseaux locaux

(WAN, LAN, MAN,…)

• Robots

• Début de l’internet

• Chaînes de montage

automatisées

XVIIIe siècle XIXe siècle Milieu du XXe siècle Depuis les années 2010

            INDUSTRIE 4.0

  INDUSTRIE 3.0

2.2 L’industrie 4.0 pour les grandes  
et moyennes entreprises

Suivant les projections réalisées par les sociétés Atos et Siemens au 
« digital-industry-summit » organisé en 2018 au Palais Brogniart sur 
l’industrie 4.0 [3], en 2025, plus de 20 milliards d’appareils seront 
connectés à l’Internet des objets (IoT) et les dépenses mondiales en 
systèmes robotiques sont estimées à plus de 67 milliards de dollars. 
Ceci signifie que le « smart data » et l’industrie du futur représentent 
un enjeu de taille pour les entreprises si elles veulent rester compé-
titives. Depuis le lancement du concept « industrie 4.0 » par 
l’Allemagne en 2011, de nombreux pays industrialisés se sont dotés 
de plans de financement publics pour aider les entreprises à réaliser 
leur mutation vers l’industrie 4.0. Ces plans de financement ont pour 
objectifs principaux de permettre aux établissements de taille intermé-
diaires (ETI) et aux petites et moyennes entreprises (PME) d’accéder à 
ces nouvelles technologies car elles ont évidemment moins de 
moyens que les grosses entreprises. En France, en 2013, la « Nouvelle 
France industrielle » a été lancée et comprenait 34 plans d’action de 
reconquête. En 2015, la seconde phase de la Nouvelle France Indus-
trielle a été lancée par les pouvoirs publics dans le cadre du projet 
« industrie du futur ». Le projet repose sur 5 piliers et est articulé 
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autour de 9 solutions industrielles correspondant à de grands mar-
chés. Parmi ces 5 piliers figurent le développement de l’offre technolo-
gique pour l’Industrie du Futur et l’accompagnement des entreprises 
vers l’Industrie du Futur. Les détails sont fournis dans le dossier de 
presse « Réunir la Nouvelle France industrielle de 2015 » [4].

Figure 2 – Relation entre grandes entreprises, PME, ETI et Startups
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Depuis 2013 environ 5 milliards d’euros de financement public sont 
consacrés à ce projet. Le projet se donne pour objectif de coordonner 
les briques technologiques existantes et de développer celles qui 
manquent grâce à des projets de R&D financés par l’État. Il prévoit 
d’autre part la mise en place de lignes de production pilote dans des 
entreprises emblématiques. Pour le déploiement national des techno-
logies et méthodes d’excellence de ces lignes pilotes, le cœur du plan 
consiste en un programme d’accompagnement méthodologique et 
financier des PME et ETI sous le co-pilotage des Régions. Concrète-
ment en 2015, l’Alliance Industrie du Futur (AIF) a été officiellement 
créée. Elle est fondée autour d’un noyau dur d’acteurs de l’industrie et 
du numérique représentant plus de 33 000 entreprises et 1,1 million 
d’emplois. L’AIF organise et coordonne, au niveau national, les initia-
tives, projets et travaux tendant à moderniser et à transformer l’indus-
trie en France. Parmi ces actions, elle a pour mission de promouvoir 
le développement de plateformes et la mise en réseau avec les PME-
ETI. L’AIF a pour mission également d’attribuer le label « Vitrines 
Industrie du Futur » aux entreprises innovantes. La figure 2 schéma-
tise l’esprit qui sous-tend le projet industrie du futur. Elle décrit le rôle 

des grandes entreprises et des start-up dans leur contribution au 
développement des plateformes pilotes où les PME et ETI peuvent 
expérimenter en grandeur réelle leurs projets. D’ores et déjà plusieurs 
plateformes ont vu le jour en France. En 2016, le Factory Lab de 
Saclay [5] a été inauguré. Il regroupe le CEA list, le Cetim, les Arts et 
Métiers et des grands groupes industriels (groupe PSA, Safran, 
DCNS, Dassault Systèmes, Actemium). Les PME et TPE font pleine-
ment partie de la plateforme et sont intégrées aux projets et à la gou-
vernance. Également inauguré en 2016 à Saclay, l’« Innovation center 
for operations » du Boston Consulting Group (BCG) [6] qui a installé 
une usine pionnière comprenant deux lignes de fabrication automati-
sées (scooters et bonbons). Elle permet également aux PME et TPE 
d’expérimenter des projets dans les domaines de l’impression 3D, big 
data, Internet industriel, robots collaboratifs, maintenance prédictive 
des machines. De nombreuses plateformes sont réparties sur le terri-
toire national : les plateformes « Mécatronique pour l’Amélioration 
des Produits et des Procédés » (MAPP) et la « Future of Factory 
Lorraine (FFLOR) » dans le Grand Est [7]. L’analyse de la situation 
actuelle de l’industrie 4.0 montre que la majorité des grandes entre-
prises industrielles françaises se sont dotées des compétences pour 
entreprendre leurs mutations vers l’industrie 4.0 (automobile, énergie, 
aéronautique, transports). Avec l’aide des pouvoirs public dans le 
cadre du projet Industrie du Futur, elles participent dans leur cadre de 
partenariat aux développements des plateformes pilotes. De cette 
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manière, les PME et ETI peuvent expérimenter dans ces plateformes 
la validité et la viabilité de leurs projets innovants en bénéficiant éga-
lement du soutien des start-up spécialisées dans les technologies et 
techniques de l’industrie 4.0.

Des concepts et projets semblables ont vu le jour dans de 
nombreux pays. Les États-Unis ont lancé en 2011, l’« Advanced 
Manufacturing Partnership – AMP » [8], un effort national rassem-
blant l’industrie, les universités et le gouvernement fédéral avec 
pour ambition d’investir dans les technologies émergentes dans le 
secteur manufacturier pour renforcer la compétitivité de l’industrie 
américaine. Complété en 2013, l’AMP vise notamment à établir un 
réseau national d’instituts d’innovation dans le secteur manufactu-
rier et à établir des partenariats public-privé visant à créer des plate-
formes industrielles de haute technologie mutualisées. La Chine a 
répondu en 2015 au concept allemand Industrie 4.0 avec son plan 
« Made in China 2025 » [9]. Celui-ci a pour objectifs de promouvoir 
le lien entre les technologies de l’information et le secteur industriel, 
d’utiliser des technologies intelligentes, d’améliorer la capacité de 
l’industrie à innover, de promouvoir une fabrication respectueuse de 
l’environnement et d’optimiser leurs chaînes de production.

2.3 Architectures de l’industrie 4.0  
et ses principales composantes

Comme cela a été souligné dans la section précédente, il existe 
de très nombreuses interprétations de la définition de l’industrie 

4.0, par conséquent les architectures associées et leurs compo-
santes différent suivant les secteurs industriels.

Initialement, les architectures ont été conçues pour les industries 
manufacturières où la place des robots y joue un rôle prépondé-
rant (automobile, électronique, mécanique, produits pharmaceu-
tiques et produits alimentaires de grande consommation, etc.). Ces 
architectures ont ensuite été adaptées à d’autres domaines pour la 
mise en œuvre de la digitalisation de la production et de la mainte-
nance de parcs d’équipements identiques localisés dans des sites 
géographiquement éloignés (éoliennes, ascenseurs, avions, etc.) 
Cette section décrit de façon succincte les principales composantes 
des différentes architectures en soulignant celles qui sont utilisées 
dans le cadre de la maintenance prédictive intelligente de l’indus-
trie 4.0, objet de cet article. De très nombreux ouvrages et publica-
tions sont dédiés à l’industrie 4.0 dans lesquels le lecteur trouvera 
plus d’informations [10] [11] [12] [13] [14]. Compte tenu du fait que 
les termes employés pour décrire les éléments des architectures 
sont d’origine anglo-saxonne, ces termes seront utilisés dans cet 
article et une traduction française sera également fournie.

2.3.1 Architectures de l’industrie 4.0

Les architectures de l’industrie 4.0 varient considérablement en 
fonction des secteurs industriels et à ce jour il n’existe pas de 
normalisation disponible. Chaque secteur d’activité et les entre-
prises spécialisées dans les offres de logiciels proposent des 
architectures adaptées à leurs besoins. La figure 3 représente un 
exemple d’architecture adaptée à l’industrie manufacturière robo-

Figure 3 – Exemple d’architecture pour l’industrie manufacturière robotisée
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tisée. Les éléments de cette architecture seront explicités dans la 
suite de cette section. La figure 4 représente une architecture uti-
lisée pour mutualiser les connaissances entre le constructeur et 
les utilisateurs qui exploitent un matériel identique. Dans cet 
exemple, il s’agit de presses de formage réparties sur plusieurs 
sites industriels.

2.3.2 Principales composantes de l’industrie 4.0

La mise en œuvre de la maintenance prédictive intelligente de 
l’industrie 4.0 fait appel aux concepts et technologies propres à 
l’industrie 4.0. Cette section présente de façon succincte les princi-
pales composantes de l’industrie 4.0.

Figure 4 – Architecture utilisée pour la mutualisation des connaissances
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2.3.2.1 Objets connectés

Les objets connectés captent, stockent, traitent et transmettent des 
données. Ils peuvent recevoir et donner des instructions et ont ainsi la 
capacité à se connecter à un réseau d’information [fiche pratique 
Réf : 1509] Dans la suite de cet article, les objets connectés représen-
teront majoritairement les équipements industriels dotés de disposi-
tifs spécialisés pour les rendre communicants (par exemple avec des 

balises RFID – Identification par fréquence radio). Actuellement, de 
plus en plus de constructeurs d’équipements industriels proposent 
des équipements connectés pour l’industrie 4.0. La figure 5 repré-
sente une pompe industrielle connectée par un système radio. Dans 
cet exemple, les données sont transférées directement vers le cloud 
du constructeur via une passerelle pour traitement de données. 
Ensuite, les techniciens de maintenance, à l’aide d’une application dis-
ponible sur portable, tablette ou PC, peuvent à tout moment et où 
qu’ils soient, consulter les caractéristiques de fonctionnement de 
toutes les pompes sous surveillance, sans devoir être présent sur site.

Ces objets industriels connectés sont des éléments essentiels 
de l’industrie 4.0 mais représentent des investissements onéreux.

2.3.2.2 L’IoT et l’IIoT

■ L’IoT est le raccourci utilisé pour désigner « l’Internet of Things » 
ou en français « l’Internet des objets connectés ». La recommanda-
tion de l’Union internationale des communications UIT-T Y.2060 pré-
cise le concept et la portée de l’IoT. Elle définit l’Internet des objets 
(IoT) comme « une infrastructure mondiale pour la société de l’infor-
mation, qui permet de disposer de services évolués en interconnec-
tant des objets (physiques ou virtuels) grâce aux technologies de 
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Figure 5 – Groupe motopompe connecté
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l’information et de la communication interopérables existantes ou 
en évolution. » Elle note également qu’en « exploitant les capacités 
d’identification, de saisie de données, de traitement et de communi-
cation, l’IoT tire pleinement parti des objets pour offrir des services 
à toutes sortes d’applications, tout en garantissant le respect des 
exigences de sécurité et de confidentialité ».

En pratique dans l’industrie 4.0, L’IoT repose sur l’identification 
de chaque objet, souvent connecté aux autres, afin qu’il puisse 
envoyer des données sur une plateforme cloud via Internet.

■ L’Internet industriel des objets, traduit de l’anglais Industrial 
Internet of things (ou IIoT), est l’utilisation des technologies de 
l’Internet des Objets dans le secteur industriel [H8050v1]. Suivant 
la définition de l’Industrie du Futur française, l’Internet des Objets 
Industriels (IIoT – Industrial Internet of Things) consiste, grâce à 
une technologie embarquée (capteurs, actionneurs, puces RFID…) 
à identifier et faire communiquer entre eux, tous les maillons des 
chaînes de valeur (machines, produits en cours de fabrication, finis 
et en cours d’utilisation, collaborateurs, fournisseurs, clients, 
infrastructures…), que l’on peut désigner comme des « objets ».

2.3.2.3 Plateforme IIOT

Alors que l’Internet industriel des objets (IoT) est un réseau de 
périphériques doté de logiciels, de composants électroniques, 
d’actionneurs et de capteurs permettant aux objets de se connec-
ter et d’échanger des données, une plateforme IIoT repose sur une 
technologie multicouche qui connecte les composants au cloud en 
utilisant des options de connectivité flexibles, des dispositifs de 
sécurité informatique et de vastes capacités de traitement de don-
nées. De nombreuses plateformes spécifiques ont été développées 
notamment dans le domaine de la surveillance et de la mainte-
nance prédictive intelligente. Elles feront l’objet d’un inventaire 
ultérieurement dans cet article [TE8001v1].

2.3.2.4 M2M

Le M2M (Machine to Machine) en français « machine à 
machine » se définit par un réseau de télécommunication point à 
point utilisant un module cellulaire ou Wifi intégré, pour connec-
ter des machines ou des objets à un réseau. Les informations cir-
culent d’un endroit à un autre et peuvent être relayées via un 
serveur vers un logiciel d’application.

2.3.2.5 Systèmes cyberphysiques

Les systèmes cyberphysiques (Cyberphysical systems en 
anglais, CPS) ont été formalisés pour la première fois en 2006 par 
le professeur Edward Lee de l’université de Berkeley [15]. Les sys-
tèmes cyberphysiques (CPS) sont constitués d’ordinateurs qui 
interagissent avec des processus physiques. Les ordinateurs 
embarqués et les réseaux surveillent et contrôlent le processus, 
généralement avec des boucles de contrôle de rétroaction qui réa-
gissent entre les processus et les ordinateurs embarqués. Depuis 
cette période, de nombreuses autres définitions ont été propo-
sées. Le National Institute of Standard and Technology (NIST) [16] 
a défini les systèmes cyberphysiques comme des systèmes intelli-
gents qui incluent des réseaux interactifs de composants phy-
siques et informatiques.

Les CPS sont utilisés quand les systèmes physiques complexes 
doivent communiquer avec le monde numérique pour optimiser 
leurs performances et augmenter leur efficacité. Ils jouent un rôle 
de plus en plus important dans les process industriels et dans la 
maîtrise de la production et de la maintenance (usine intelligente), 
particulièrement dans le cadre de l’IIoT.

2.3.2.6 Réseaux de communications

Les réseaux de communication, y compris les technologies sans 
fil et Internet, servent à relier des machines avec le M2M, les sys-
tèmes et les personnes. Actuellement, il existe plusieurs types de 
réseaux disponibles ; parmi les plus connus figurent :

• le LAN (local area network) est un réseau local qui relie des 
ordinateurs dans une zone limitée comme un atelier ;

• le WAN (wide area network) est un réseau informatique ou 
un réseau de télécommunications couvrant une grande zone 
géographique comme celui de l’Internet actuel ;

• le WLAN (wireless local area network) est un réseau sur 
lequel un utilisateur mobile peut se connecter à un réseau 
local (LAN) via une connexion radio sans fil ; la norme IEEE 
802.11 spécifie les technologies utilisées pour les LAN sans 
fil ;

• le LPWAN (low power wide area network) est un réseau sans 
fil M2M à basse énergie à longue portée (10 km) et est très 
adapté pour la maintenance prédictive intelligente pour 
l’industrie 4.0.

2.3.2.7 Systèmes de communication

De nombreuses architectures de systèmes de communication 
avec leurs protocoles spécifiques ont vu le jour depuis plusieurs 
décennies pour communiquer entre les objets et les contrôler. Des 
standards ont été établis par les concepteurs de systèmes de 
réseaux.

À titre d’exemple, deux systèmes de communication sont utili-
sés dans l’industrie 4.0, SCADA et HART :

• SCADA (Supervisory Control And data Acquisition) est un 
système de télégestion à grande échelle permettant de traiter 
en temps réel un grand nombre de télémesures et de contrô-
ler à distance des installations techniques ; développé dans 
les années 1960 il fait l’objet d’adaptations pour l’industrie 
4.0 ; les protocoles mis en œuvre suivent des normes 
constructeurs ou celles définies par la CEI (IEC 61850 et IEC 
60870-5-101) ;

• HART (Highway Adressable Remote Transducer) est un proto-
cole de communication utilisé en contrôle industriel pour com-
muniquer numériquement ; ce protocole permet de concevoir 
des réseaux communicants en utilisant des capteurs et trans-
metteurs de données avec ou sans fil ; la figure 6 représente 
une architecture conforme au protocole HART ; elle est particu-
lièrement adaptée pour récupérer des données dans le cadre 
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de la maintenance prédictive intelligente car elle permet une 
acquisition continue des paramètres de fonctionnement des 
équipements.

2.3.2.8 Cloud

Le cloud dont la traduction française est le nuage informatique 
ou infonuage est un terme qui ne possède pas de définition bien 
qu’il soit utilisé de façon universelle et est souvent confondu avec 
le cloud computing. Parmi la myriade de définitions, celle propo-
sée par Microsoft semble une des plus pertinentes car elle décrit la 
structure des systèmes qui le constitue et ne définit pas les fonc-
tions qu’il réalise en précisant toutefois qu’elle peut paraître floue. 
Le cloud est défini par : « un réseau mondial de serveurs, chacun 
ayant une fonction unique. Le cloud n’est pas une entité physique, 
mais un vaste réseau de serveurs distants du monde entier, reliés 
entre eux et destinés à fonctionner comme un écosystème unique. 
Ces serveurs sont conçus pour être utilisés par des applications 
Web… On peut y accéder par Internet depuis n’importe point du 
globe » [17].

2.3.2.9 Cloud computing

Le cloud computing, en français informatique en nuage, est un 
terme pour lequel il existe de très nombreuses définitions dont les 
contenus varient en fonction des nouvelles technologies et des 
nouveaux besoins. En 2011, aux États-Unis, le National Institute of 
Standards and Technology [18] a publié une définition qui est à la 
base des autres définitions utilisées par l’industrie ou les sociétés 
de services spécialisées.

Figure 6 – Schéma d’un réseau HART
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Du cloud computing, sa définition traduite de l’anglais est la sui-
vante : « Le cloud computing est un modèle permettant un accès à 
la demande au réseau, pratique et omniprésent, à un pool partagé 
de ressources informatiques configurables (réseaux, serveurs, 
stockage, applications et services) qui peuvent être rapidement 
fournies et diffusées avec un effort minimal de gestion ou d’inte-
raction avec les fournisseurs de services. Ce modèle de cloud 
computing est composé de cinq caractéristiques essentielles, trois 
modèles de services et quatre modèles de déploiement ». La 
figure 7 détaille les caractéristiques du cloud computing suivant le 
NIST.

Selon cette définition du NIST, le cloud computing doit possé-
der cinq caractéristiques essentielles :

– le service doit être en libre-service à la demande ;

– il doit être accessible sur l’ensemble d’un réseau ;

– il doit y avoir une mutualisation des ressources ;

– il doit être rapidement élastique (adaptation rapide à une varia-
tion du besoin) ;

– il doit être mesurable (mesure et affichage de paramètres de 
consommation).

Le NIST distingue 3 niveaux de service :

• le logiciel en tant que service (Software as a Service – SaaS) : 
par exemple une banque « loue » un logiciel spécialisé, en 
ligne, à la demande, chez un prestataire externe ;

• la plateforme en tant que service (PaaS) : une solution externe 
qui propose une suite logicielle et les outils d’intégration et de 
suivi ; par exemple, un serveur web (Linux+MySQL) ;
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• l’infrastructure en tant que service (IaaS) : la totalité de 
l’infrastructure (ressources matérielles) est externe ; par 
exemple, capacité de stockage et capacité de calcul à la 
demande sur un réseau.

Et quatre modèles de déploiement :

– le nuage privé (au sein d’une même organisation) ;

– le nuage communautaire (réservé à une communauté) ;

– le nuage public (ouvert au grand public) ;

– le nuage hybride (composition de deux ou plusieurs types de 
nuages).

Ce processus de standardisation coordonné par le NIST 
implique un grand nombre de parties prenantes du secteur privé, 
et est loin d’être terminé. Le groupe de travail du NIST doit déter-
miner la liste de normes dans le domaine du cloud computing, 
notamment en termes d’échange de données et de sécurité. Pour 
répondre au besoin de l’industrie 4.0 et pour obtenir des temps 
de réponse en temps réel, de nouveaux concepts ont vu le jour et 
représentent la nouvelle tendance du cloud computing : le Edge 
computing (traitement des données à la périphérie ou informa-
tique en périphérie ou l’informatique en périphérie de réseau) et 
le Fog computing (informatique géodistribuée, informatique en 
brouillard, ou encore l’infonébulisation). Ces concepts ne font pas 
actuellement l’objet de définitions standardisées et de nom-
breuses sociétés de services utilisent leurs propres définitions 
[19] [20] [21]. C’est la raison pour laquelle les termes Edge 
computing et Fog computing sont souvent confondus. Actuelle-
ment, suivant l’article de l’Usine Nouvelle [22], l’Edge computing 
est devenu le nouveau terrain de bataille des géants du cloud 
computing (Amazon, IBM, Hewlett Packard…) qui ont déjà déve-
loppé des plateformes d’Edge computing. Cet article précise que 
si l’Edge Computing suscite autant d’intérêt, c’est qu’il est perçu 

comme un futur Eldorado. Selon une étude de Market Research 
Future, il pourrait représenter un pactole de 19,4 milliards de dol-
lars en 2023. Pour Gilles Thiebaud, patron de Hewlett Packard 
Entreprise, il a le potentiel de devenir un marché plus important 
que celui du cloud. En effet les objets industriels connectés four-
nissent en temps réel un volume important de données qui 
doivent être traitées rapidement sur place par exemple pour la 
surveillance et la maintenance prédictive des équipements. Ainsi, 
les opérateurs peuvent consulter sur place ou à distance, à l’aide 
de téléphones portables ou de tablettes, l’état de santé de leurs 
équipements. La Fog computing et l’Edge computing possèdent 
des points de ressemblance puisqu’elles impliquent toutes deux 
de rapprocher les traitements intelligents des données près de 
leurs points de création. Cependant, la principale différence entre 
les deux réside dans l’emplacement où les traitements intelli-
gents sont localisés. La Fog computing place les traitements 
intelligents sur le réseau local (LAN). Cette architecture transmet 
les données des points finaux à une passerelle, où elles sont 
transmises aux sources pour traitement et transmission en
retour.

La Fog computing consiste en une infrastructure matérielle et 
applicative distribuée, destinée à stocker et traiter les données 
issues des applications venant de l’Edge computing. Au lieu de 
centraliser dans le cloud les informations produites par les cap-
teurs en provenance de l’Edge computing, le Fog computing utilise 
des appareils périphériques et des passerelles, le réseau local four-
nissant une capacité de traitement. Les données peuvent être dis-
tribuées sur plusieurs nœuds d’un réseau.

L’Edge computing met l’intelligence et la puissance de traite-
ment dans des périphériques tels que les contrôleurs d’automa-
tisation intégrés. Une partie des nombreuses données collectées 

Figure 7 – Le cloud computing suivant le modèle du NIST
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par les appareils connectés est traitée localement, afin de 
réduire le trafic en direction du cloud ou des data centers et de 
permettre une analyse des données importantes quasiment en 
temps réel.

L’Edge computing offre de nombreux avantages par rapport 
aux architectures traditionnelles, telle l’optimisation de l’utilisa-
tion des ressources dans un système de cloud computing. En réa-
lisant les calculs à la périphérie du réseau, le risque de goulot 
d’étranglement des données est ainsi réduit. L’Edge computing 
améliore également la sécurité grâce à un cryptage des données 
plus proches du réseau. La figure 8 représente un exemple d’une 
architecture à trois niveaux. L’architecture de l’IIoT est composée 
de trois niveaux : le cloud, la Fog Computing et l’Edge computing 
qui se complètent. La Fog computing utilise un système centra-
lisé qui facilite la connexion d’un réseau d’appareils à un réseau 
plus sécurisé.

2.3.2.10 Big data

Le big data possède en français plusieurs dénominations : 
mégadonnées, grosses données ou données massives. L’expres-
sion big data a été pour la première fois utilisée par Michael Cox 
et David Ellsworth dans leur communication « Application-
Controlled Demand Paging for Out-of-Core Visualization » en 1997 
à la « 8th conference on Visualization ’97 » à Phenix, Arizona [23]. 
Actuellement, il n’existe pas de définition précise et mondiale-
ment reconnue du big data. Sa définition varie selon les commu-

nautés qui s’y intéressent (usagers ou fournisseurs de services) 
[H6040v1] [24] [25].

Figure 8 – Les trois niveaux de cloud
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Par exemple, la société Amazon définit le big data « comme un 
ensemble de défis en matière de gestion de données qui, en 
raison de la vitesse, de la variété et du volume croissants des 
données, ne peuvent être relevés avec des bases de données tra-
ditionnelles ». Bien que le big data possède de nombreuses défini-
tions, Il est en général caractérisé par plusieurs paramètres :

• volume : il peut varier de quelques téraoctets à plusieurs 
pétaoctets de données ;

• variété : cela comprend des données provenant de différentes 
sources et se présentant sous divers formats ;

• vitesse : les données doivent être collectées, stockées, trai-
tées et analysées dans des délais relativement courts, allant 
d’une journée à un traitement en temps réel ;

• véracité : elle concerne la fiabilité et la crédibilité des informa-
tions collectées et conditionne la précision des analyses.

Selon la société de service, Gartner, qui est la référence dans le 
domaine du cloud, le big data correspond à des informations 
volumineuses, à grande vitesse et/ou très variées qui nécessitent 
des formes de traitement de l’information innovantes et rentables 
qui permettent une analyse approfondie, la prise de décision et un 
processus d’automatisation.

P
ar

u
ti

o
n

 :
 o

ct
o

b
re

 2
01

9 
- 

C
e 

d
o

cu
m

en
t 

a 
et

e 
d

el
iv

re
 p

o
u

r 
le

 c
o

m
p

te
 d

e 
72

00
04

92
03

 -
 e

co
le

 c
en

tr
al

e 
d

e 
ly

o
n

 //
 1

56
.1

8.
19

.1
46

Ce document a ete delivre pour le compte de 7200049203 - ecole centrale de lyon // 156.18.19.146

Ce document a ete delivre pour le compte de 7200049203 - ecole centrale de lyon // 156.18.19.146tiwekacontentpdf_mt9572 v1



LA MAINTENANCE PRÉDICTIVE INTELLIGENTE POUR L’INDUSTRIE 4.0  _________________________________________________________________________

Copyright © – Techniques de l’Ingénieur – Tous droits réservésMT 9 572 – 12

2.3.2.11 Data analytics, data analysis et data mining

La recherche et l’analyse des données pertinentes dans le big 
data sont des piliers de l’industrie 4.0 pour l’aide à la décision des 
responsables.

Pour traiter ces données très volumineuses, trois termes très 
médiatiques (buzz words) ont vu le jour : le data analytics (analy-
tique des données), le data analysis (analyse des données) et le 
data mining (forage de données, exploitations de données ou 
fouille de données). Ces domaines font actuellement l’objet de 
formations spécialisées diplômantes notamment en France et très 
recherchées par l’industrie.

Ces termes ne faisant pas actuellement de définitions normali-
sées font l’objet d’interprétations souvent interchangeables par les 
entreprises spécialisées dans le traitement du big data (Google, 
Amazon, IBM…). Cette section propose les définitions les plus cou-
ramment acceptées.

■  Le Data analytics ou analytique des données est utilisé dans de 
nombreuses industries afin de faciliter aux entreprises et aux orga-
nisations la prise de décision et représente un enjeu stratégique. Il 
consiste à analyser un large volume de données brutes avec pour 
objectif d’identifier leurs caractéristiques communes pour déduire 
des modèles et des relations existant dans les données qui pour-
raient s’avérer autrement cachées [26] [27]. Parmi les méthodes les 
plus couramment utilisées figurent l’inférence statistique, les algo-
rithmes de classification à base de réseaux de neurones, les arbres 
de décision et les SVM (support vector machines), les algorithmes 
d’association développés pour rechercher des ensembles de don-
nées qui apparaissent de façon synchrone et les méthodes statis-
tiques de régression pour analyser les relations entre les données.

■ Le Data analyis (analyse des données) [28] : il comprend l’extrac-
tion, le nettoyage, la transformation, la modélisation et la visuali-
sation de données dans le but de découvrir des informations 
significatives et utiles qui peuvent aider à en tirer des conclusions 
et à prendre des décisions. Parmi les outils utilisés figurent les 
règles d’association, l’apprentissage par arbre de décision, les 
algorithmes génétiques, l’analyse par régression et l’apprentissage 
automatique (machine learning).

■ Le Data mining (forage des données, explorations de données 
ou fouille de données) : il peut se définir comme l’exploration et 
l’analyse, par des moyens automatiques ou semi-automatiques, de 
données très volumineuse stockées dans des bases de données 
[29] [30]. Son objectif principal est la découverte de connaissances 
utiles, y compris des modèles et des règles significatifs, à partir de 
données brutes et apparemment non liées. Les outils utilisés 
reposent sur l’analyse des données et la statistique classique (ana-
lyse factorielle, classification automatique, analyse discriminante, 
régression logistique, modèles linéaires généralisés…), les arbres 
de décision, les réseaux de neurones, les SVM (support vector 
machine), l’agrégation de modèles et la détection des règles 
d’associations. De nombreux logiciels ont été développés pour 
faciliter la mise en œuvre du data mining (R, SAS, IBM et SPSS). 
Les techniques de data mining spécifiques à la maintenance pré-
dictive feront l’objet de développement ultérieurement.

Ces trois termes font partie de la discipline Data Science 
(science des données) [31] qui désigne l’ensemble des méthodes 
scientifiques, des mathématiques, statistiques, des algorithmes et 
des systèmes scientifiques pour extraire des connaissances et des 
idées à partir de différentes formes, structurées ou non. La data 
science est elle-même une des composantes de la Business Intelli-
gence, ou informatique décisionnelle, qui désigne l’ensemble des 
technologies permettant aux entreprises d’analyser les données 
pour la prise de décision [32].

2.3.2.12 Réalité virtuelle et réalité augmentée

Grâce à l’accessibilité accrue et à la facilité d’utilisation de ces 
technologies au cours des dernières années, la réalité virtuelle et 

la réalité augmentée sont utilisées dans l’industrie 4.0. Elles 
servent à optimiser la conception, à automatiser les processus, à 
contrôler la fabrication et la construction, à former les travailleurs, 
et aux tâches de maintenance et de surveillance. Par exemple, 
pour la maintenance des matériels, des casques de réalité aug-
mentée permettent aux opérateurs d’accéder en temps réel aux 
instructions et à des tutoriels vidéo sur les matériels sur lesquels 
ils interviennent [33].

2.3.2.13 Simulation, modélisation et virtualisation

La simulation numérique, la modélisation et la virtualisation 
représentent des outils très importants pour l’industrie 4.0. Ils per-
mettent de simuler numériquement les procédés et d’établir des 
scénarios pour créer et simuler des configurations optimales. Ces 
technologies couvrent la conception virtuelle de l’usine, la valida-
tion des processus, la planification des capacités, l’intégration 
robotique, la mise en service virtuelle et les opérations de mainte-
nance en utilisant des jumeaux numériques des matériels. La 
simulation d’usine permet de réaliser une réplique virtuelle afin 
de générer des simulations de procédés ou de tests. Elle repré-
sente un outil d’aide à la décision pour les responsables.

2.3.2.14 Jumeaux numériques

Le jumeau numérique correspond au modèle informatique d’un 
équipement et a vu le jour avec l’arrivée des ordinateurs il y a 
plusieurs décennies. En étudiant le comportement du jumeau 
numérique, il est possible de comprendre et de prévoir le compor-
tement de son homologue physique dans le monde réel [34]. 
Grâce au jumeau numérique il est possible de détecter des pro-
blèmes sur un équipement réel sans avoir à intervenir. Les 
jumeaux numériques sont très adaptés pour la maintenance 
prédictive intelligente. En effet, en cas de panne ou de mauvais 
fonctionnement d’un équipement réel, les responsables de la 
maintenance ont pour mission de comprendre l’origine du pro-
blème. Mais cela se fait toujours a posteriori, quand le matériel est 
déjà en panne. Au contraire, le jumeau numérique réalise, en 
temps réel, des simulations de fonctionnement sur ordinateur, 
pendant que l’équipement réel fonctionne. Les données réelles du 
système en fonctionnement sont communiquées au jumeau 
numérique. Si celui-ci constate un risque de défaillance, il le 
signale de manière préventive pour intervenir avant la panne. Le 
jumeau numérique permet d’expliquer le fonctionnement et ainsi 
de prédire l’occurrence des défaillances.

2.3.2.15 Robotique collaborative (Cobot)

La robotique collaborative (Cobot) correspond à une nouvelle 
génération de robots coopérant étroitement avec l’homme, sans 
les restrictions de sécurité généralement requises appliquées dans 
les applications typiques de la robotique industrielle. Elle se carac-
térise par sa flexibilité, son accessibilité et sa relative facilité de 
programmation.

2.3.2.16 Fabrication additive

La fabrication additive est définie comme étant le procédé de 
mise en forme d’une pièce par ajout de matière, par empilement 
de couches successives. Intégrée au process industriel, la fabrica-
tion additive offre l’avantage de fournir des pièces à la demande 
et de gagner en efficience. En maintenance, elle permet de dispo-
ser de pièces de rechange à la demande en les fabriquant sur 
place. Elle ouvre la voie à une maintenance prédictive intelligente 
réellement efficace en programmant à l’avance la fabrication 
d’une pièce qui est en train de se dégrader [35].

2.3.2.17 Intégration des systèmes

L’intégration des systèmes est un processus mis en œuvre dans 
les domaines de l’ingénierie et des technologies de l’information. Il 
implique la combinaison de divers systèmes, systèmes infor-
matiques et logiciels afin de créer un système plus volumineux. 
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L’intégration des systèmes est également utilisée pour ajouter de 
la valeur à un système grâce à de nouvelles fonctionnalités four-
nies par la connexion de fonctions de différents systèmes.

2.3.2.18 Cybersecurité

L’Internet des Objets industriels (IIoT) offre souvent des accès 
faciles aux différentes formes de piratage ou de sabotage pour les 
systèmes dont le niveau de sécurité est faible. Les risques peuvent 
être considérables, touchant non seulement à la confidentialité des 
données mais aussi à la sécurité des personnes et des biens pour 
les activités les plus critiques ou au blocage total par des 
demandes de rançons (ransomware) [36][H6030v1][S8257v1]. À 
titre d’exemple, en 2010, le célèbre virus Stuxnet a entraîné des 
arrêts des installations iraniennes de séparation d’uranium. La 
cybersécurité suivant la recommandation UIT-T X.1205 de l’UIT 
(Union internationale des télécommunications) est « l’ensemble 
des outils, politiques, concepts de sécurité, mécanismes de sécu-
rité, lignes directrices, méthodes de gestion des risques, actions, 
formations, bonnes pratiques, garanties et technologies qui 
peuvent être utilisés pour protéger le cyberenvironnement et les 
actifs des organisations et des utilisateurs ». Pour aider les indus-
triels dans leur démarche, différentes instances de normalisation et 
instituts en charge de la sécurité numérique ont proposé des 
normes et des guides. Une des plus importantes normes est la 
I’EC 62443 élaborée par l’ISA.

2.3.2.19 Intelligence artificielle

L’intelligence artificielle joue un rôle incontournable et majeur 
dans l’industrie 4.0. Le terme intelligence artificielle (IA) a été 
introduit pour la première fois en 1956 à l’école d’été de Dar-
mouth par John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester, 
et Claude Shannon [37]. L’intelligence artificielle est définie par 
l’un de ses créateurs, Marvin Lee Minsky, comme : « la construc-
tion de programmes informatiques qui s’adonnent à des tâches qui 
sont pour l’instant accomplies de façon plus satisfaisante par des 
êtres humains car elles demandent des processus mentaux de 
haut niveau ». Les techniques développées depuis cette période 
concernent, par ordre chronologique, les réseaux de neurones 
artificiels dont l’invention du perceptron, les systèmes experts, 
les perceptrons multicouches, l’apprentissage automatique ou 
machine learning, le deep learning avec l’émergence du big data, 
les réseaux neuronaux récurrents (RNR) et les réseaux neuronaux 
à convolution (RNC) [38]. Ces outils seront décrits succinctement 
au point 4.

Ces méthodes mettent en œuvre deux méthodes d’apprentis-
sage des données ; l’apprentissage supervisé et l’apprentissage 
non supervisé.

■  Apprentissage supervisé

Un apprentissage est dit supervisé lorsque l’algorithme définit 
des règles à partir d’exemples qui correspondent à des situations 
connues et qui constituent la base de données d’apprentissage de 
cas validés. Les systèmes d’intelligence artificielle à apprentissage 
supervisé utilisés en diagnostic et en pronostic fonctionnent de la 
manière suivante : des données correspondant à des défauts 
connus sont présentés au système d’apprentissage et on impose 
une réponse qu’il doit fournir. Ensuite lorsqu’on lui présente des 
données provenant d’équipements connectés, le système doit 
fournir la réponse correspondant au défaut qui a été appris. Parmi 
les outils les plus utilisés figurent la reconnaissance des formes, 
les systèmes experts, les réseaux de neurones, les arbres de déci-
sion, les réseaux bayésiens ou encore les machines à vecteurs de 
support.

■  Apprentissage non supervisé

À l’inverse de l’apprentissage supervisé, lors d’un apprentis-
sage non supervisé, le modèle est laissé libre d’évoluer vers 
n’importe quel état final lorsqu’un motif ou un élément extrait des 
données lui est présenté. L’objectif de l’apprentissage non super-

visé est d’extraire les données dans des classes présentant des 
caractéristiques communes sachant que le nombre et la définition 
des classes ne sont pas donnés a priori. Les outils utilisés feront 
l’objet de descriptions succinctes au point 4.

Dans les applications pour la maintenance prédictive intelli-
gente, l’apprentissage automatique reste encore largement super-
visé et fait face au défi de l’apprentissage non supervisé. Selon 
Yann LeCun [38], directeur du groupe IA de Facebook, le défi 
scientifique auquel les chercheurs doivent s’atteler, c’est celui de 
l’apprentissage non supervisé alors que l’apprentissage reste le 
plus souvent supervisé. Dans sa leçon inaugurale au Collège de 
France en 2016, Yann LeCun estime ainsi que « tant que le pro-
blème de l’apprentissage non supervisé ne sera pas résolu, nous 
n’aurons pas de machines vraiment intelligentes. C’est une ques-
tion fondamentale scientifique et mathématique, pas une question 
de technologie. Résoudre ce problème pourra prendre de nom-
breuses années ou plusieurs décennies. À la vérité, nous n’en 
savons rien ».

3. Maintenance prédictive 
intelligente pour 
l’industrie 4.0

Le concept de la maintenance prédictive intelligente a vu le 
jour il y a environ une décennie dans le cadre de la quatrième 
révolution industrielle en exploitant toutes les composantes de 
l’industrie 4.0 exposées précédemment au point 1. Elle corres-
pond à une évolution majeure dans le domaine de la mainte-
nance prévisionnelle classique défini dans la norme NF EN 13306. 
Celle-ci définit la maintenance prévisionnelle comme « une main-
tenance conditionnelle exécutée suite à une prévision obtenue 
grâce à une analyse répétée ou à des caractéristiques connues et 
à une évaluation des paramètres significatifs de la dégradation 
du bien ».

Deux approches distinctes ont été développées pour la mainte-
nance prévisionnelle conventionnelle qui dans la majorité des cas 
ne concerne que les données relatives à un équipement bien iden-
tifié. La première approche repose sur l’utilisation d’analyses 
statistiques et de fiabilité sur les défaillances connues de l’équipe-
ment en exploitant les données archivées dans les logiciels de 
GMAO (gestion de maintenance assistée par ordinateur). Ces ana-
lyses statistiques permettent de développer des modèles de prévi-
sion des défaillances et d’établir les intervalles des tâches de 
maintenance préventive statistiquement optimaux. La seconde 
approche est fondée sur l’utilisation d’une surveillance de l’état de 
l’équipement par des capteurs afin de prédire quand une panne de 
machine se produira comme le montre la figure 9. Grâce aux don-
nées big data contenues dans le cloud, extraites grâce au data 
mining et traitées par des algorithmes reposant sur l’intelligence 
artificielle, les exploitants ont ainsi à leur disposition des outils très 
performants pour prédire le comportement de leurs machines et 
prendre les décisions appropriées.

3.1 Terminologie pour la maintenance 
prédictive intelligente pour 
l’industrie 4.0

La maintenance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0 fait 
appel à de nombreux termes dont les définitions font l’objet de 
normes internationales ou sont spécifiques à des secteurs indus-
triels particuliers. Compte tenu du fait qu’il existe dans la littéra-
ture des dizaines de définitions, cette section fournira celles qui 
font l’objet de normes ou d’un consensus.
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Figure 9 – Les trois domaines de l’évolution de la condition d’un équipement
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Le terme « prédictive » n’est pas conforme à la traduction fran-
çaise de la norme EN13306 mais il est vrai qu’il est très répandu 
dans l’industrie. Il est vrai également que si le terme prédire est 
synonyme de prophétiser et défini comme « annoncer à l’avance 
un événement par inspiration surnaturelle, par voyance ou pré-
monition », il est aussi synonyme de prévoir et défini comme 
« annoncer à l’avance un événement par connaissance inductive, 
rationnelle des causes et des effets ». C’est cependant la première 
définition qui est la plus couramment utilisée et, de ce fait, ce 
terme n’est pas très bien adapté pour décrire une démarche scien-
tifique. On ne fait pas de prédictions météo mais des prévisions, 
on ne parle pas de fiabilité « prédictionnelle » mais de fiabilité 
prévisionnelle.

3.1.1 Défaillance

La norme NF EN 13306 définit la défaillance comme une perte de 
l’aptitude d’un bien à accomplir une fonction requise, la norme 
ISO 16079-1 (établie pour le diagnostic et la surveillance 
d’éoliennes) comme la cessation de l’aptitude d’un composant ou 
d’une machine à effectuer la fonction requise et la norme 
CEI 60050 comme une perte de l’aptitude d’une entité à fonctionner 
tel que requis.

3.1.2 Défaillance fonctionnelle

Ce terme a été introduit dans les études de maintenance fondée 
sur la fiabilité et est utilisé pour caractériser l’instant où se produit 
la défaillance. Historiquement, il a été introduit par Nowlan et 
Heap en 1978 pour être plus précis que le terme général défail-
lance qu’ils ont défini comme « tout écart identifiable par rapport 
à la condition d’origine qui n’est pas satisfaisant pour un utilisa-
teur particulier ».

La norme ISO 16079-1 la définit par : « le moment où la machine 
cesse d’effectuer sa fonction requise qui est notée F ». La norme 
JA1012 la définit par l’état dans lequel un actif physique ou un sys-
tème est incapable d’exécuter une fonction spécifique avec le 

niveau de performance souhaité. La norme NF EN 60300-3 la défi-
nit comme une défaillance ayant pour conséquence qu’une entité 
cesse d’accomplir au moins l’une de ses fonctions requises. 
D’usage courant dans le monde anglo-saxon, il n’apporte pas de 
valeur ajoutée par rapport à la définition de défaillance au sens de 
la norme NF EN 13306 et est mentionné par souci d’exhaustivité.

3.1.3 Défaillance potentielle

Ce terme a été introduit initialement également dans le cadre de 
la maintenance basée sur la fiabilité et est devenu d’un usage cou-
rant dans les normes internationales relatives au pronostic de 
défaillance.

La norme JA 1012 la définit « comme une condition identifiable 
qui indique qu’une défaillance fonctionnelle est sur le point de se 
produire ou est en train de se produire ».

Et la norme ISO 16079-1 par « le moment où un défaut devient 
détectable noté P », le défaut étant l’état d’une machine en cas de 
dégradation ou de comportement anormal de l’un de ses compo-
sants, pouvant entraîner une défaillance fonctionnelle de la 
machine.

3.1.4 Dégradation

La compréhension de la notion de la dégradation d’un équipe-
ment est fondamentale pour la mise en œuvre de la maintenance 
prédictive. En dehors de la définition des normes, il est impératif 
de connaître les lois physiques et les conditions externes qui 
influent sur l’état de santé d’un paramètre d’un équipement lié à 
un mode de défaillance. Deux catégories de caractérisation de la 
cinétique de la dégradation sont utilisées dans le cadre de la 
maintenance préventive intelligente : la représentation de l’état de 
santé et le taux de défaillance �(t) (probabilité d’avoir une défail-
lance entre t et t +dt) en fonction du temps.

La figure 10 représente quatre exemples de comportement de 
l’état de santé en fonction du temps. Les figures (a), (b) et (c) sont 
caractérisées par des fonctions monotones croissantes ou décrois-
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Figure 10 – Exemples d’allure de courbes d’évolution de l’état de santé
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santes. Elles servent de base aux algorithmes de prédiction de 
l’instant d’occurrence de la défaillance. La figure 10 d représente 
un comportement complexe de la dégradation qui se rencontre 
pour des matériels tels que certaines machines tournantes (par 
exemple pour des pompes verticales qui sont sujettes à des crises 
vibratoires avant défaillance).

La figure 11 représente les allures des taux de défaillance ren-
contrées les plus couramment pour les équipements industriels.

La dégradation d’une entité suivant la norme CEI 60050 est une 
modification préjudiciable de l’aptitude à satisfaire à des exi-
gences et suivant la norme NF EN 13306 la dégradation est un 
changement néfaste de l’état physique, avec le temps, l’utilisation 
ou en raison d’une cause externe.

3.1.5 Intervalle P-F (P-F interval)

La norme ISO 16079 le définit comme l’estimation du temps qui 
s’écoule entre la détection d’un défaut (défaillance potentielle P), 
et une défaillance fonctionnelle (F).

Et la norme SAE JA 1012 comme étant l’intervalle entre le 
moment où une défaillance potentielle P devient détectable et le 
moment où se produit une défaillance fonctionnelle F (également 
appelée « période de développement de la défaillance » et « délai 
d’exécution avant la défaillance »).

3.1.6 Intervalle Net P-F (Net P-F interval)

Suivant la norme ISO 13381-1, l’intervalle P-F net est l’intervalle 
minimal susceptible de s’écouler entre la découverte d’une défail-
lance potentielle P et l’occurrence de la défaillance fonctionnelle F.

La figure 12 illustre ces notions pour le cas d’un roulement. Le 
début de l’intervalle P-F net correspond à la première mesure qui 
confirme l’état de défaillance potentielle.

3.1.7 Diagnostic

Dans les activités liées à la maintenance prédictive intelli-
gente, il est indispensable de réaliser un diagnostic sur la condi-
tion d’un équipement avant sa défaillance. Le terme diagnostic 
a pour racines les termes grecs (Dia : par et Gnosis : connais-
sance) [39] [40]. Le diagnostic de la condition d’un équipement 
requiert des connaissances approfondies sur les lois physiques 
et les conditions d’environnement qui conduisent les matériaux 
constitutifs des équipements à se dégrader. C’est la raison pour 
laquelle la maintenance prédictive fait appel aux compétences 
des experts et aux techniques de l’intelligence artificielle. Les 
détails des techniques utilisées feront l’objet de développe-
ments détaillés dans cet article. Il est important de ne pas 
confondre cette notion avec le diagnostic de pannes qui sur-
vient après la défaillance et qui correspond à la maintenance 
corrective.

3.1.8 Diagnostic de pannes

Dans la norme EN 13306, le diagnostic de pannes correspond à 
des actions menées pour la détection de la panne, sa localisation 
et l’identification des causes.

L’ancienne norme française NFX 60-10 le définit par l’identifica-
tion de la cause probable de la (ou des) défaillance(s) à l’aide d’un 
raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations pro-
venant d’une inspection, d’un contrôle ou d’un test.

3.1.9 Pronostic

Le pronostic de l’instant probable de la défaillance constitue 
un pilier majeur pour la maintenance prédictive intelligente. Le 
mot pronostic repose sur deux termes grecs : Pro et Gnosis qui 
peuvent se traduire littéralement par la capacité d’acquérir des 
connaissances (Gnosis) sur des événements avant (Pro) qu’ils 
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Figure 11 – Exemple de courbes de taux de défaillance
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Figure 12 – Intervalle P-F et intervalle net P-F pour un roulement
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ne se produisent réellement. Actuellement, dans la littérature, il 
existe plusieurs dizaines de définitions qui différent et évoluent 
souvent dans le temps. Ainsi, en 2004 la norme ISO 13381:-1 
définissait le pronostic par : « L’estimation de la durée de fonc-
tionnement avant défaillance et du risque d’existence ou 
d’apparition ultérieure d’un ou de plusieurs modes de défail-
lance ». En 2015, sa révision la décrit comme : « l’analyse des 
symptômes des défauts dans l’intention de prédire l’état futur et 
la survie en fonction des paramètres de conception ». Elle utilise 
la terminologie de la norme ISO 13372:2012. Le résultat du pro-
nostic est une estimation de la durée de fonctionnement avant 
défaillance et du risque pour un ou plusieurs modes de défail-

lance naissants. Il est impératif de noter que le résultat du pro-
nostic est une variable aléatoire qui possède une loi de 
probabilité qui dépend des algorithmes utilisés pour réaliser la 
prédiction. Ainsi, deux notions fondamentales qui font l’objet 
d’un consensus ont été définies : le RUL (Remaining Useful life) 
traduit en français (DVUR) par durée de vie utile restante dans la 
norme ISO 16079 et l’ETTF (estimated time to failure) ou DEFAD 
en français (durée estimée de fonctionnement avant défail-
lance). Les définitions issues de la norme ISO 16079 sont déve-
loppées ci-après.

DEFAD : durée estimée de fonctionnement avant défaillance.

ETTF : estimation du temps écoulé entre l’instant actuel et le 
moment où la machine surveillée présente une défaillance fonc-
tionnelle.

DVUR : durée de vie utile restante (RUL).

Temps restant avant que l’état du système ne descende au-
dessous d’un seuil défini par le niveau de confiance de la DEFAD 
et le risque acceptable. Le niveau de confiance est caractérisé par 
un chiffre (par exemple un pourcentage) indiquant le degré de 
certitude que le diagnostic/pronostic est correct.

En pratique, dans la majorité des cas les deux termes sont 
considérés comme étant identiques. Dans la suite de cet article, le 
terme RUL sera exclusivement utilisé.

La RUL, qui est obtenu par des méthodes d’estimation, est 
considérée comme une grandeur aléatoire X qui dépend de l’âge 
de l’équipement et de son état de fonctionnement. L’espérance 
mathématique de cette grandeur est le RU prédit à l’instant ta et 
peut s’exprimer par :
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   où  représente la loi de 

fiabilité estimée de la variable X à l’aide des données mesurées 
sur l’équipement.

La figure 13 représente un exemple de l’estimation du RUL 
dans le cas d’une courbe de dégradation de type exponentielle. La 
courbe en rouge indique la courbe de la dégradation réelle et la 
défaillance fonctionnelle F se produit à t = 100 semaines. La pré-
diction du RUL est réalisée en utilisant les données de surveil-
lance collectées jusqu’à 75 semaines (courbe en vert). À l’aide 
d’une méthode d’estimation qui fera l’objet d’une description 
détaillée ultérieurement, on obtient la courbe d’estimation avec 
ses intervalles de confiance.

La courbe inférieure représente la loi de densité de probabilité 
de l’estimation (en bleu clair) ainsi que les intervalles de confiance 
choisis avec un risque α pour la prise de décision. On remarque 
que sur cet exemple la valeur vraie du RUL est bien située dans 
l’intervalle de confiance du RUL estimé à partir des données col-
lectées jusqu’à 75 semaines. L’analyse de ces valeurs montre que 
l’estimation donne une valeur de 103 semaines pour une valeur 
vraie de 100 semaines.

Figure 13 – Exemple d’estimation du RUL pour une dégradation exponentielle
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La figure 14 représente les estimations du RUL à partir de 3 ins-
tants différents en utilisant des données mesurées ainsi que les 
courbes d’estimation des lois de densité de probabilité associées. 
On constate que lorsque la prédiction est proche de la défaillance, 

l’estimation du RUL devient très fiable mais laisse peu de temps 
pour réagir.

La qualité de la prédiction est fondamentale pour s’assurer de la 
fiabilité du pronostic de défaillance et éviter d’agir trop tôt ou trop 
tard. Pour caractériser cette qualité, de nombreuses métriques ont 
été mises au point et varient suivant les auteurs. La norme ISO 
13381-1 indique que le pronostic doit fournir un niveau de 
confiance associé à chaque RUL. : « Un niveau de confiance est un 
chiffre (pourcentage) indiquant le degré de certitude que le diag-
nostic/pronostic est correct. Ce chiffre représente essentiellement 
l’effet cumulé des sources d’erreur sur la certitude finale ou la 
confiance dans l’exactitude du résultat ». L’exactitude, la précision 
et la pertinence temporelle font l’objet d’un consensus.

■ Exactitude

Cette métrique permet de mesurer si la valeur de l’estimation 
ponctuelle du temps de défaillance est proche du temps réel 
d’occurrence de la défaillance. La courbe d’exactitude est établie 
en utilisant les données correspondant à des défaillances iden-
tiques survenues sur un parc de matériels identiques et si ce 
nombre est réduit, l’exactitude de cette métrique sera peu fiable. 
La figure 15 donne son allure.

■ Précision

La précision est une mesure de l’étroitesse de l’intervalle dans 
lequel tombe la durée de vie restante (RUL) comme le montre la 
figure 15. Dans le cas (a) la dispersion est grande par rapport au 
cas (b).
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Figure 14 – Lois de probabilité du RUL pour trois instants de prédiction
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■ Pertinence temporelle (ou timeless en anglais).

Cette métrique sert à déterminer si la loi de densité de probabi-
lité de l’ETTF estimée à partir d’une méthode particulière) permet 
de prédire de façon satisfaisante l’instant réel de la défaillance. La 
figure 15 indique les trois cas de figure. Cette métrique est capitale 
car elle est utilisée pour la prise de décision. Si la prédiction est 
trop précoce, l’équipement sera arrêté prématurément et par 
contre si la prédiction est trop tardive la défaillance va se produire 
avec les conséquences financières associées.

3.2 Évolution de la maintenance 
prédictive intelligente

Actuellement, le terme de maintenance prédictive intelligente 
pour l’industrie 4.0 ne fait pas l’objet de normalisation. C’est la 
raison pour laquelle son interprétation varie suivant les secteurs 
industriels. Une des premières définitions a vu le jour dans le 
cadre du projet de recherche européen Cordis iMAIN (A Novel 
Decision Support System for Intelligent Maintenance) [41] sur la 
période 2012-2015 dans les industries de formage. Dans le cadre 
de ce projet, des études concernent le développement d’une 
maintenance prédictive intelligente pour les équipements de 
production. Dans ce projet, la maintenance prédictive intelli-
gente consiste à utiliser des systèmes informatiques embar-
qués, des méthodes d’intelligence artificielle et un système 
cloud d’e-maintenance (entretien en ligne) pour collecter les 

données via de nouvelles pratiques de fiabilité et de mainte-
nance.

L’approche utilisée concerne le développement de la mainte-
nance prédictive pour un ensemble de presses à former iden-
tiques exploitées dans plusieurs usines de fabrication.

Grâce aux moyens de communications avancées, les informa-
tions sur les paramètres des presses à former sont partagées 
entre le constructeur et les exploitants et stockées dans le cloud. 
Ensuite, ces données sont exploitées par des experts utilisant des 
outils avancés fondés sur l’intelligence artificielle. Les résultats de 
ces analyses sont ensuite communiqués aux opérateurs des 
presses pour initier les actions appropriées. En 2016, WANG [42] a 
développé une architecture générale appelée « Intelligent Predictive 
Maintenance (IPdM) system – Industry 4.0 scenario ». Son objectif 
est de préconiser une solution de maintenance prédictive intelli-
gente qui ouvre de nouvelles possibilités innovantes pour les 
entreprises. L’architecture du système IPdM est représentée sur la 
figure 16.

Le système IPdM repose sur les techniques et technologies 
développées dans le cadre de l’industrie 4.0, telles que les CPS, 
IoT, IoS, les techniques de raisonnement basé sur l’intelligence 
artificielle (réseaux de neurones, logique floue…), le data mining, 
la « Swarm Intelligence », ou intelligence distribuée qui repose sur 
la coordination entre un nombre élevé d’intelligences indivi-
duelles. Dans cette architecture, les données générées par les CPS 
(systèmes cyberphysiques) sont transmises au module IoT (Internet
des Objets). Les modules principaux de l’IPdM préconisés par 
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Figure 15 – Exemples de métriques utilisées en pronostic
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WANG comprennent plusieurs modules faisant appel aux tech-
niques précédemment décrites :

– le prétraitement des données et signaux ;
– l’extraction des signatures ;
– le diagnostic ;
– le pronostic et la prédiction ;
– le calcul des indicateurs de performance destinée à la prise de 

décision ;
– la prise de décision pour décider les actions à entreprendre ;
– la définition des actions correctives à mettre en œuvre et leur 

planification.

Une des particularités de cette approche est d’optimiser les tâches 
de maintenance en fonction de la prédiction du temps d’occurrence 
de la défaillance. Les programmes d’optimisation de la maintenance 
prennent en compte les aspects économiques en minimisant la 
prise de risque sur les plans économiques et techniques. Le risque 
correspond à ne pas réaliser la maintenance et ne pas évaluer les 
conséquences économiques de la défaillance. Compte tenu des 
enjeux stratégiques des secteurs industriels de plus en plus 
prégnants concernant la maintenance prédictive intelligente de 
l’industrie 4.0, les offres des sociétés de service et de concepteurs 
de logiciels se multiplient au niveau mondial. Les principaux acteurs 
se situent aux États-Unis, en Europe et en Chine et proposent leur 
propre définition de la maintenance prédictive intelligente pour 
l’industrie 4.0 sous l’appellation « Smart predictive maintenance 
(SPdM) ». Ainsi, à titre d’exemple, la société de services Deloitte aux 
États-Unis définit la maintenance prédictive intelligente par : « La 
surveillance et analyse en temps réel d’un réseau d’équipements 
répartis, permettant de prédire et de notifier les défaillances poten-
tielles, d’informer sur la planification de la maintenance et des 
pièces de rechange et d’automatiser certaines tâches de mainte-
nance ». Dans leur approche, la SPdM surveille un réseau d’équipe-
ments connectés par l’Internet des objets (IoT) dans le but de 
collecter un ensemble de données. Ainsi, en combinant les données 
du réseau, collectées sur les différents équipements, les personnels 

de maintenance travaillant sur des sites différents peuvent trouver 
des similitudes entre les défaillances des machines. De plus, à l’aide 
d’une plateforme d’apprentissage automatique utilisant les tech-
niques d’intelligence artificielle, il est possible de réaliser la prédic-
tion des défaillances et d’améliorer les algorithmes de prédiction en 
fonction du retour d’expérience. Cette approche SPdM inclut égale-
ment l’automatisation de certaines tâches de maintenance, et assure 
le lien avec les logiciels de GMAO et la gestion des pièces déta-
chées. Cet exemple est représentatif des solutions proposées par les 
concepteurs de plateformes IIoT qui incluent des modules de main-
tenance prédictive intelligente. Elles utilisent tout ou partie des élé-
ments représentés sur la figure 17. Ces offres feront l’objet d’une 
description détaillée au point 6.

3.3 Liens avec la CBM et la PHM

Dans les entreprises, les concepts traditionnels de maintenance 
corrective et préventive ont depuis plusieurs décennies évolué 
pour réagir de façon plus efficace aux phénomènes de défaillance. 
Les industriels les ont pris en compte et intègrent les progrès réa-
lisés dans les technologies et les méthodes de la sûreté de fonc-
tionnement pour devenir de plus en plus performants. C’est ainsi 
que les concepts de CBM (Condition Based Monitoring) et de PHM 
(Prognostics and Health Management) ont vu le jour. Actuelle-
ment le terme PHM ne fait l’objet d’aucune définition normative et 
son interprétation varie suivant les auteurs et les secteurs d’appli-
cations. Ces deux termes ne possèdent pas de traductions fran-
çaises reconnues et par conséquent CBM et PHM seront utilisés 
dans cet article. Pour promouvoir le PHM, The Prognostics and 
Health Management Society (PHM Society), société à but non 
lucratif a été créée en 2009 aux États-Unis et organise depuis cette 
date un congrès annuel international. La 9e conférence a été orga-
nisée à Paris en 2019. Actuellement plusieurs milliers de publica-
tions et de nombreux ouvrages sont disponibles. Ils présentent 
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Figure 16 – Architecture du projet IPdM
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dans la grande majorité des cas des exemples d’applications 
expérimentales réalisées par des centres universitaires de 
recherche pour valider un ou plusieurs outils. Le lecteur souhai-
tant approfondir trouvera des informations détaillées par exemple 
dans [MT9570v1] [44] [46] [46]. Contrairement aux stratégies de 
maintenance classiques basées sur les activités de maintenance 
préventive et corrective, la CBM / PHM fournit une estimation et 
une prévision de la durée de vie utile restante (RUL) de l’équipe-
ment pour mettre en œuvre les activités de maintenance. Comme 
indiqué sur cette figure 18, la CBM comprend : l’acquisition de 
données, le traitement de données, la détection et l’isolement du 
défaut et le diagnostic. La CBM fait référence à un système de sur-
veillance capable de diagnostiquer l’état des équipements afin de 
déterminer les types de dégradation ou de panne et leur gravité 
dans des conditions normales de fonctionnement. Le PHM com-
prend le pronostic, l’estimation de la durée de vie utile restante et 
le processus de prise de décision pour la mise en œuvre de la 
maintenance prédictive et de la logistique associée. Les méthodes 
de diagnostic et de pronostic reposent sur l’utilisation de diffé-
rents modèles : modèles basés sur les données (data-driven), sur 
les modèles physiques (model-driven), sur les résultats d’essais 
de fiabilité (historical-driven) et sur des modèles mixtes de fusion 
(hybrid models). Ces modèles, également utilisés par la mainte-
nance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0, seront précisés 
ultérieurement dans la section 4. En dépit du volume impression-
nant de publications sur ce concept, ses applications par les entre-
prises industrielles sont objectivement très restreintes. Ce constat 
peut s’expliquer historiquement par le fait que les composantes 
de l’industrie digitale n’ont pas été ou très peu intégrées dans 
cette démarche mais on constate que cette situation évolue. 
Comme cela sera souligné ultérieurement dans cet article, la 

maintenance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0 est deve-
nue une réalité dans l’industrie grâce aux outils de la CBM/PHM 
intégrés dans les plateformes IoT des grandes sociétés de service 
(IBM, Microsoft, Amazon, Siemens, Huaiwei…) avec leurs 
modules spécialisés en maintenance prédictive.

4. Méthodes et outils  
de la maintenance 
prédictive intelligente

Le développement de la maintenance prédictive intelligente 
pour l’industrie 4.0 nécessite d’une part de mettre en œuvre des 
méthodes et des outils permettant de prédire et d’estimer de 
façon très fiable l’instant de la défaillance et d’autre part de sélec-
tionner la stratégie de maintenance la plus adaptée aux objectifs 
technico-économiques des entreprises.

4.1 Panorama des méthodes d’estimation 
du RUL

Des centaines de méthodes ont été développées pour estimer le 
RUL et ont fait l’objet de très nombreuses publications [44] [45] 
[46]. Une classification est proposée sur la figure 19 sachant qu’il 
existe dans la littérature d’autres méthodes de classification. Ces 
méthodes feront l’objet de descriptions succinctes dans cette 
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Figure 17 – Les composantes de la maintenance prédictive intelligente
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section qui couvrira les méthodes basées sur les lois physiques 
(model-driven), l’exploitation des données (data-driven), les expé-
rimentations et les méthodes hybrides.

4.1.1 Modèles fondés sur les lois physiques

Cette approche est utilisable dans le cas où des modèles théo-
riques précis peuvent être déduits des lois fondamentales régis-
sant les phénomènes physiques relatifs aux comportements au 
cours du temps des paramètres, des dommages liés à la fatigue 
ou de la connaissance a priori des taux de défaillances

Les filtres de Kalman ou à particules sont des outils particulière-
ment adaptés [47]. Ainsi le filtre de Kalman construit à partir des 
équations physiques régissant l’équipement permet une estima-
tion et une prédiction de son comportement. La figure 20 repré-
sente cette procédure de prédiction avec un filtre de Kalman.

4.1.2 Modèles fondés sur les données

Les modèles basés sur les données (data-driven) sont majoritai-
rement utilisés pour prédire le RUL lorsque les données relatives 
au comportement des équipements et mesurées par des capteurs 
sont disponibles [48].

Celles-ci cherchent à extraire à partir d’un historique de don-
nées de surveillance des modèles des évolutions du fonction-
nement du système allant jusqu’à sa dégradation, puis à sa 
défaillance. Elles utilisent des modèles probabilistes et stochas-
tiques et les méthodes de l’intelligence artificielle.

4.1.2.1 Méthodes probabilistes et stochastiques

La figure 21 représente les structures de quatre outils particuliè-
rement utilisés : les réseaux bayésiens dynamiques, les machines 
à vecteur de support, les graphes de Markov cachés et les arbres 
de classification et de décision. Le lecteur trouvera les détails 
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Figure 18 – Les composantes de l’approche CBM/PHM
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complets sur ces outils dans les références données dans ce para-
graphe.

■  Réseaux bayésiens dynamiques

Les réseaux bayésiens dynamiques figurent parmi les modèles 
d’analyse statistiques et stochastiques. Ces réseaux sont utilisés pour 
le pronostic pour représenter l’évolution de variables aléatoires en 
fonction des pas de temps. Ils permettent de modéliser des distribu-
tions de probabilité des variables aléatoires représentant les variables 
d’entrée, les états cachés et les sorties d’un modèle d’état [49].

■  Modèles de Markov cachés

Un modèle de Markov caché [50] est basé sur un modèle de 
Markov. Dans ce modèle, les états sont cachés et il n’y a pas de 
possibilité d’observer directement la séquence d’états. Chaque 
état émet des « observations » qui, elles, sont observables. On ne 
travaille donc pas sur la séquence d’états, mais sur la séquence 
d’observations générées par les états. Le pronostic du RUL est 
réalisé sur les états observables. La figure 21 représente le 
graphe pour un système avec 5 états observables.

■  Machines à vecteurs de support

Les machines à vecteurs de support (en anglais support vector 
machine, SVM) représentent un ensemble de techniques d’appren-

tissage supervisé utilisées pour l’analyse et la reconnaissance des 
formes et destinées à résoudre des problèmes de discrimination et 
de régression [51]. Les SVM sont une généralisation des classifieurs 
linéaires. Les SVM réalisent des tâches de classification en construi-
sant des hyperplans dans un espace multidimensionnel qui sépare les 
classes de différentes étiquettes. Les techniques SVM recherchent 
l’hyperplan avec la marge la plus grande. Comme le montre la 
figure 21, la qualité de la classification entre les deux populations 
dépend de la largeur de la marge de discrimination. Ces techniques 
sont utilisées en data mining pour séparer des ensembles de don-
nées nécessaire pour le diagnostic et le pronostic.

■  Arbres de classification et de décision

Les arbres de classification et de décision représentent une tech-
nique simple de classification [52]. Cette méthode suppose que les 
défauts que l’on cherche à identifier sont connus et correspond ainsi 
à une méthode d’apprentissage supervisée. À partir d’une signature 
relevée sur un équipement, une série de questions est alors posée 
pour identifier le défaut. À chaque réponse, une question complé-
mentaire est posée jusqu’à ce qu’une conclusion concernant le 
défaut concerné soit obtenue. La figure 21 montre un exemple 
d’arbre de décision pour le diagnostic du défaut à partir du symp-
tôme. Dans l’arbre de décision, les nœuds racine et internes 
contiennent des conditions de test d’attribut permettant de séparer 
les défauts présentant des caractéristiques différentes.
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Figure 19 – Classification des méthodes d’estimation du RUL
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4.1.2.2 Méthodes fondées sur l’intelligence artificielle

Comme cela a été mentionné au point 2.3.2.19, les outils basés 
sur l’intelligence artificielle se sont multipliés depuis les dernières 
décennies. Parmi les outils et méthodes les plus appropriés pour la 
maintenance prédictive intelligente figurent les systèmes experts, 

les réseaux de neurones, les machines à apprentissage (machine 
learning) et l’apprentissage profond (deep learning).

■  Systèmes experts

Les systèmes experts sont des programmes informatiques spé-
cialisés qui restituent les connaissances d’un groupe d’experts qui 
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Figure 21 – Exemples de méthodes probabilistes et stochastiques
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connaissent parfaitement tous les modes de comportements des 
équipements [39]. Ces expertises sont stockées dans des bases de 
connaissances. Ensuite, à partir d’une interface utilisateur, un non-
expert peut rentrer les symptômes qu’il observe et le système 
expert lui restituera la réponse des experts grâce à un moteur 
d’inférence. La connaissance des experts est très souvent formulée 
à base de règles : Si… Alors. Ces outils sont très utiles en diag-
nostic et en prédiction pour de systèmes complexes difficiles à 
modéliser.

■  Réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels est constitué d’un ensemble 
de neurones interconnectés, chacun ayant des entrées et des sor-
ties numériques [53]. Le comportement d’un neurone artificiel 
dépend de la somme pondérée de ses valeurs d’entrée et d’une 
fonction de transfert. Un réseau de neurones artificiels comporte 
une couche d’entrée (les données), une couche de sortie (les 
résultats), et peut comporter une ou plusieurs couches intermé-
diaires (appelées couches cachées), avec ou sans boucles comme 
représenté sur la figure 22. Les différents réseaux de neurones 
actuellement utilisés sont basés sur l’apprentissage supervisé ou 
non supervisé.

Le principe de fonctionnement en apprentissage supervisé 
consiste, dans une première phase, à présenter en entrée les 
valeurs correspondant à de nombreux exemples, et en sortie les 
valeurs respectives des résultats souhaités. En apprentissage non 
supervisé, on présente les données et le réseau va s’auto-organiser 

pour définir lui-même ses sorties. Les réseaux neuronaux récur-
rents (RNR) ou recurrent neural networks-RNN en anglais per-
mettent de traiter des données séquentielles telles que des 
échantillons de signaux issus des capteurs [54]. À l’instant t, ils cal-
culent leur sortie en fonction de l’entrée présentée au temps t mais 
aussi de l’état de la couche cachée au temps précédent. Ainsi, ils 
font évoluer un état interne qui fait office de mémoire à court 
terme – short-term memory – et qui permet de prendre en compte 
les dépendances temporelles que manifestent les entrées. Suite au 
constat que les réseaux de neurones RNN perdaient leur capacité 
de mémorisation, une nouvelle génération de neurones a été mise 
au point : les réseaux LSTM (Long Short Term Memory.) Les 
réseaux LSTM sont un type de RNN qui utilise des unités spéciales 
en plus des unités standards. Les unités LSTM incluent une « cel-
lule de mémoire » capable de conserver les informations en 
mémoire pendant de longues périodes. Un ensemble de portes est 
utilisé pour contrôler le moment où une information entre dans la 
mémoire, quand elle est sortie et quand elle est oubliée. Cette 
architecture leur permet d’apprendre des dépendances à plus long 
terme. Ces réseaux LSTM sont les outils privilégiés pour des appli-
cations en maintenance prédictive.

Lorsque les données à interpréter dans le cadre de la mainte-
nance prédictive se présentent sous la forme d’images (thermo-
graphie infrarouge, imagerie X ou ultrasonore,…), les réseaux 
neuronaux à convolution (RNC) sont les plus appropriés. Appelés 
aussi réseaux de neurones profonds convolutifs (convolutional 
deep neural networks ou CNN), ils sont inspirés des processus 

P
ar

u
ti

o
n

 :
 o

ct
o

b
re

 2
01

9 
- 

C
e 

d
o

cu
m

en
t 

a 
et

e 
d

el
iv

re
 p

o
u

r 
le

 c
o

m
p

te
 d

e 
72

00
04

92
03

 -
 e

co
le

 c
en

tr
al

e 
d

e 
ly

o
n

 //
 1

56
.1

8.
19

.1
46

Ce document a ete delivre pour le compte de 7200049203 - ecole centrale de lyon // 156.18.19.146

Ce document a ete delivre pour le compte de 7200049203 - ecole centrale de lyon // 156.18.19.146tiwekacontentpdf_mt9572 v1



_________________________________________________________________________   LA MAINTENANCE PRÉDICTIVE INTELLIGENTE POUR L’INDUSTRIE 4.0

Copyright © – Techniques de l’Ingénieur – Tous droits réservés MT 9 572 – 25

biologiques du cortex visuel des animaux [55]. Un réseau à convo-
lution se compose d’une ou plusieurs étapes de convolution (fil-
trage, pooling ou réduction des données) suivi d’une classification. 
Lors de la phase d’entraînement d’un modèle, en fonction de 
chaque image entrant dans le réseau et du résultat produit par 
l’étape de classification, le taux d’erreur est calculé. Sa valeur est 
utilisée pour mettre à jour les paramètres du réseau afin de l’opti-
miser.

■  Apprentissage automatique (machine learning)

Avec la montée en puissance des capacités des ordinateurs, les 
notions d’apprentissage automatique (machine learning) et 
d’apprentissage profond (deep learning) ont vu le jour. L’appren-
tissage automatique (en anglais machine learning), est basé sur 
des approches statistiques pour donner aux ordinateurs la capa-
cité d’apprendre à partir de données, pour résoudre des tâches 
sans être explicitement programmés pour chacune [56] [57]. Plus 
largement, cela concerne la conception, l’analyse, le développe-
ment et l’implémentation de telles méthodes. Les performances 
des techniques d’apprentissage font l’objet de nouveaux dévelop-
pements depuis deux décennies en bénéficiant de l’apport des 
données massives du big data. Il utilise les techniques d’appren-
tissage supervisé et non supervisé. Les principaux outils mis en 
œuvre sont : les réseaux de neurones artificiels, les arbres de 
décision, les réseaux bayésiens, les machines à vecteurs de 
support, l’analyse discriminante linéaire, les algorithmes géné-
tiques, etc.

Figure 22 – Exemples de réseaux de neurones
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■  Apprentissage profond (deep learning)

L’apprentissage profond ou deep learning regroupe des 
méthodes plus récentes d’apprentissage automatique dont elles 
sont une sous-catégorie. Depuis moins d’une décennie, sa diffu-
sion a été favorisée par l’émergence des données massives du big 
data et l’accélération marquée de la vitesse de calcul des proces-
seurs. L’apprentissage profond suivant Le Cun [58] est fondé sur 
des architectures de traitement qui apprennent les différentes 
interprétations des données avec plusieurs niveaux d’abstraction. 
Ces méthodes qui utilisent principalement des réseaux de neu-
rones, ont pour spécificité d’utiliser des modèles de données issus 
d’architectures organisées en différentes couches d’unités de trai-
tement non linéaire, qui sont autant de niveaux d’abstraction des 
données. La façon de rétropropager l’erreur au sein de plusieurs 

couches cachées du réseau permet des représentations de plus 
haut niveau et une capacité à traiter des données plus complexes.

En parallèle le data mining (« forage des données ») couvre 
l’ensemble des outils et méthodes qui permettent d’extraire des 
connaissances à partir de grandes bases de données pour recher-
cher les données pertinentes pour la résolution d’un problème 
donné. La figure 23 représente les relations entre ces différents 
outils.

4.1.3 Méthodes fondées sur l’expérimentation

Ces méthodes reposent sur des tests et des essais physiques 
pour améliorer la compréhension de la durée de vie des équipe-
ments. Elles nécessitent l’utilisation de bancs d’essais et de tests 
physiques. Elles mettent en œuvre des modèles probabilistes des 
mécanismes de dégradation en considérant les données et les 
connaissances acquises pendant les expérimentations.

4.1.4 Méthodes hybrides

Les modèles hybrides correspondent à la mise en œuvre d’une 
combinaison de plusieurs techniques élémentaires utilisées pour 
le pronostic du RUL. Les objectifs ont pour but d’obtenir des résul-
tats plus performants.

4.1.4.1 Modèles statistiques

Il existe un très grand nombre de méthodes statistiques permet-
tant de prédire le RUL en utilisant les données collectées sur les 
équipements industriels [59]. De nombreuses expérimentations 
utilisent les modèles auto-régressifs : les modèles ARMA (modèles 
auto-régressifs à moyenne mobile), ARIMA (modèles à moyenne 
mobile auto-régressifs intégrée) et ARMAX (modèles auto-
régressifs à moyenne mobile à entrées exogènes). Ces méthodes 
de référence dans la modélisation des séries utilisent les données 
sur les paramètres des systèmes. Les modèles régressifs ne 
nécessitent pas un historique de dégradation et doivent être éva-
lués de manière récursive.

4.1.4.2 Transformée de Fourier et réseaux de neurones

Utilisés dans le domaine vibratoire, ces modèles sont basés sur 
la transformée de Fourier pour traiter les données. Les résultats 
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Figure 23 – Relations entre les différents outils
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de ces traitements seront utilisés ensuite par les réseaux de neu-
rones.

4.1.4.3 Modèles statistiques et réseaux de neurones

Ces modèles mettent en œuvre des réseaux de neurones ali-
mentés par les résultats des modèles statistiques traitant les don-
nées.

4.1.4.4 Logique floue et réseaux de neurones

Ces modèles utilisent un traitement des données mesurées ou 
estimées à base de logique floue. Suite à ce traitement, les 
variables prennent des valeurs floues caractérisées par des gran-
deurs quantitatives. Les données floues sont ensuite exploitées 
par des réseaux de neurones.

4.1.4.5 Analyse par la transformée en ondelettes  
et modèles statistiques

Les données sont traitées à l’aide de la transformée en onde-
lettes pour extraire les caractéristiques liées aux conditions de 
l’équipement. Ces caractéristiques font ensuite l’objet de traite-
ments statistiques.

4.1.4.6 Ondelettes dynamiques et réseaux de neurones

Les réseaux de neurones avec ondelettes dynamiques utilisent 
dans la structure des couches cachées du réseau des ondelettes. 
Ils sont adaptés aux systèmes ayant des comportements non 
linéaires.

4.2 Sélection des stratégies  
de maintenance

La sélection des stratégies de maintenance [MT9050v1] repré-
sente la dernière étape dans le contexte de la maintenance prédic-
tive intelligente pour l’industrie 4.0. Dans la majorité des cas, le but 
de toutes les approches de maintenance est d’effectuer la mainte-
nance de manière à maximiser la durée de vie restante (RUL), en 

évitant les défaillances et en trouvant la combinaison optimale de 
maintenance programmée et non programmée qui minimise le coût 
du cycle de vie. Le processus de prise de décision doit prendre en 
compte deux situations distinctes : celle d’un équipement unique du 
système ou celle d’un parc d’équipements identiques. La mainte-
nance au niveau d’un équipement unique implique de réaliser des 
actions en fonction d’un intervalle défini, d’une condition ou d’un 
pronostic. En plus des actions de maintenance proprement dites 
(remplacement de composants, lubrification, réglages, etc.), elles 
peuvent consister également à modifier le système (reconfiguration 
adaptative, redondance, par exemple), changer la mission (par 
exemple, réduire la vitesse), ou à modifier les régimes de fonction-
nement. La plupart de ces alternatives ont pour objectifs d’éviter les 
conséquences coûteuses ou catastrophiques de la défaillance. La 
maintenance au niveau d’un parc d’équipement d’une entreprise 
implique de prendre des mesures en fonction d’intervalles prédéfi-
nis, de conditions ou de pronostics pour optimiser la gestion de 
l’entreprise. Dans ce cas, les actions tendent à être des éléments de 
planification stratégique à long terme pour la maintenance (optimi-
sation de la logistique, politique des pièces de rechange). L’optimi-
sation de la maintenance est un processus qui tente de trouver le 
meilleur équilibre entre les exigences de maintenance (contrac-
tuelles, économiques, techniques, etc.) et les ressources utilisées 
pour mener à bien le programme de maintenance (pièces de 
rechange, consommables, équipements, installations, etc.). Lorsque 
l’optimisation de la maintenance est efficacement mise en œuvre au 
niveau de l’équipement et au niveau de l’entreprise, elle améliore la 
disponibilité, réduit les coûts de maintenance, améliore la fiabilité 
des équipements et la sécurité. Il est important de faire remarquer 
que la solution de maintenance optimale pour un équipement 
unique ne conduit pas à l’optimum pour un ensemble d’équipe-
ments au sein d’une entreprise. De très nombreux outils sont dispo-
nibles pour réaliser l’optimisation de la maintenance en fonction 
d’objectifs retenus (retour sur investissements, disponibilité, coûts 
des défaillances,…). Certains outils reposent sur les algorithmes 
mathématiques d’optimisation avec contraintes pour minimiser une 
fonction de coûts. D’autres outils reposent sur la Swarm Intelligence
ou intelligence distribuée. La Swarm intelligence [60] est un concept 
reposant sur la coordination entre un nombre massif d’intelligences 
individuelles calquée sur le comportement de colonies d’insectes, 
d’oiseaux ou de poissons. Parmi les algorithmes les plus répandus 
figurent les algorithmes génétiques, les colonies de fourmis, les 
colonies d’abeilles.

■  Algorithmes génétiques

Ces algorithmes sont des algorithmes d’optimisation stochas-
tique fondés sur les mécanismes de la sélection naturelle et de la 
génétique. Leur fonctionnement est extrêmement simple [61]. À 
partir d’une population de solutions potentielles (chromosomes) 
initiales arbitrairement choisies, on évalue leur performance 
(fitness) relative. Sur la base de ces performances, on crée une 
nouvelle population de solutions potentielles en utilisant des opé-
rateurs évolutionnaires simples : la sélection, le croisement et la 
mutation. Le cycle recommence jusqu’à ce que l’on trouve une 
solution satisfaisante.

■  Algorithmes de colonies de fourmis (Artificial ant colony)

Les algorithmes de colonies de fourmis forment une classe de 
métaheuristiques proposées pour résoudre des problèmes com-
plexes d’optimisation [62]. Ils s’inspirent des comportements col-
lectifs de dépôt et de suivi de piste observés dans les colonies de 
fourmis. Dans une colonie, les agents simples (les fourmis) com-
muniquent indirectement via des modifications dynamiques de 
leur environnement (les pistes des phéromones) et construisent 
ainsi une solution à un problème en s’appuyant sur leur expé-
rience collective.

■  Algorithmes de colonies d’abeilles (Artificial bee colony)

L’algorithme de colonies d’abeilles est un algorithme métaheu-
ristique d’intelligence distribuée, qui a été développé pour optimiser 
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les problèmes numériques [63]. Cela a été inspiré par le comporte-
ment intelligent des abeilles pendant le butinage et leur danse utili-
sée pour communiquer entre elles. Dans l’algorithme d’optimisation 
par colonies d’abeilles, une source de nectar correspond à une solu-
tion possible du problème à résoudre. La colonie d’abeilles artifi-
cielles est composée de trois types d’abeilles : les ouvrières, les 
spectatrices et les « scoutes ».

L’ouvrière exploite la source trouvée de nourriture. Elle se base 
sur sa mémoire et essaye d’apporter des modifications à sa posi-
tion actuelle (solution) pour découvrir une nouvelle position (une 
autre source de nourriture) ;

La spectatrice attend le retour des ouvrières pour observer leurs 
danses et recueillir des informations sur les sources de nectar 
qu’elles ont trouvé. L’abeille « scoute » exploite l’espace de 
recherche en lançant une recherche aléatoire d’une nouvelle 
source de nourriture. Le problème d’optimisation se résume à un 
problème de recherche du vecteur optimal qui minimise une fonc-
tion objectif. Ensuite, les abeilles artificielles utilisent une popula-
tion de vecteurs initiaux générés aléatoirement et les améliorent 
ensuite de manière itérative en progressant vers les meilleures 
solutions grâce à un mécanisme de recherche tout en abandon-
nant les solutions de mauvaise qualité.

5. Exemple d’application  
de la maintenance 
prédictive 4.0 à une flotte 
d’ascenseurs

Chaque jour, les fabricants d’ascenseurs (Kone, Schindler, Thys-
sengroup) transportent des milliards de personnes avec des parcs 
de machines de plusieurs millions d’unités. Selon le constructeur 
ThyssenKrupp, chaque jour dans le monde, plus de douze millions 
d’ascenseurs effectuent sept milliards de déplacements et trans-
portent plus d’un milliard de personnes. Pourtant, chaque année, 
les pannes rendent les ascenseurs indisponibles pour un total de 
190 millions d’heures. Pour améliorer la sécurité et diminuer les 
temps de pannes, les constructeurs d’ascenseurs ont entrepris de 
généraliser la maintenance prédictive intelligente en utilisant des 
plateformes d’IoT développées par les grandes sociétés de ser-
vices (IBM, General Electric, Huawei). En France par exemple, 
pour les ascenseurs d’hôpitaux, Kone propose un service de main-
tenance prédictive en équipant chaque ascenseur de 200 capteurs 
connectés qui envoient les données à la plateforme de cloud
computing Watson IoT d’IBM. Schindler utilise la solution Predix 
de General Electric avec la plateforme Edge computing du chinois 
Huawei [64], et ThyssenKrupp a mis au point sa solution MAX 
avec la plateforme AZURE de cloud computing d’IBM. Une section 
sera dédiée aux constructeurs qui ont développé leurs propres 
solutions de maintenance prédictive intelligente industrie 4.0 en 
utilisant des plateformes IoT.

À titre d’illustration la démarche proposée par ThyssenKrupp 
avec la solution Max de maintenance prédictive est décrite ci-
après sachant que les autres constructeurs ont adopté des 
démarches similaires. Cette démarche comporte plusieurs étapes.

■  Surveillance en temps réel du fonctionnement

À l’aide de plusieurs centaines de capteurs connectés (en géné-
ral 200) sur chaque ascenseur, les informations suivantes indis-
pensables pour la maintenance prédictive sont collectées :

– état des circuits de sécurité critique ;
– poids de charge ;
– nombre de voyages ;
– nombre de cycles de porte ;
– temps d’attente ;

– temps de fermeture ;

– tendances du trafic ;

– analyse du mouvement de la cabine (accélération et décéléra-
tion, saccades, secousses, vibrations) ;

– analyse harmonique vibratoire (machine, suspensions et sys-
tèmes mécaniques de guidage).

■  Maintenance prédictive

Le flux des données en temps réel provenant des capteurs 
connectés utilisés pour la surveillance permet également au ser-
vice de dépannage de diagnostiquer les pannes à distance sur 
smartphone ou sur tablette, avant même qu’elles ne se pro-
duisent. Grace à toutes les données stockées dans le cloud sur 
des ascenseurs identiques et à l’aide des techniques avancées de 
pronostic du cloud computing décrites dans les sections pré-
cédentes, il est possible d’anticiper les défaillances. Ainsi, les 
techniciens peuvent recevoir un diagnostic complet avec des 
informations pertinentes et des actions suggérées à l’avance, de 
sorte qu’ils peuvent consacrer, sur place, tout leurs temps à la 
résolution du problème avec les pièces détachées identifiées par 
les algorithmes de diagnostic.

6. Exemples de plateformes 
IoT pour la maintenance 
prédictive

Pour faciliter la mise en œuvre de la maintenance intelligente 
4.0, de très nombreuses plateformes IoT sont actuellement propo-
sées par les grandes sociétés de service et par des start-up qui 
expérimentent des solutions de maintenance prédictive intelligente 
dans le cadre de projets pilotes. Cela offre quelques exemples des 
principales plateformes disponibles actuellement sur le marché 
international, sachant que l’offre mondiale dans ce domaine suit 
une croissance exponentielle et que certaines d’entre elles risquent 
d’être éphémères vu la vitesse d’évolution de ces techniques.

■  Predix APM Health de General Electric

Cette plateforme cloud permet de développer des applications 
IIoT, mais aussi de collecter et d’analyser les données générées 
par les machines.

La plateforme regroupe des outils de data management et de 
data science pour l’analyse prédictive des équipements et proces-
sus industriels. À partir des données analysées sur Predix cloud, il 
est possible de créer des modèles analytiques automatisés pour la 
surveillance, les diagnostics, les prédictions et le contrôle. Cette 
fonctionnalité repose sur la technologie du machine learning. Le 
module APM Health (Santé des machines et Équipements), qui fait 
partie de Predix APM, gère les données de nombreux équipe-
ments et systèmes, en créant un référentiel de données complet 
et validé et une vue unifiée associée aux performances attendues 
aux niveaux des équipements, des installations et de l’entreprise. 
En résolvant le problème de la disparité des données et du temps 
de latence associé à la gestion des équipements industriels, APM 
Health fournit une vision en temps réel de l’état des équipements 
et donne une alerte précoce des défaillances potentielles.

■  IBM Watson IoT plateforme

La plateforme IBM Watson IoT prend en charge le contrôle à 
distance des objets connectés, la transmission et le stockage 
sécurisés de données dans le cloud, l’échange de données en 
temps réel, ainsi que des options d’apprentissage automatique 
grâce à l’intégration de la technologie AI. La plateforme de déve-
loppement proposée par IBM comprend de nombreux outils et 
services. En particulier, elle comporte un module PMQ Predictive 
Maintenance and Quality.
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Ce module permet de :

• surveiller et d’analyser puis de générer des rapports sur les 
informations collectées sur les équipements critiques et de 
préconiser des stratégies de maintenance ;

• prédire la défaillance des équipements afin de les réparer et 
d’éviter des temps d’arrêt coûteux ;

• rechercher les journaux de bord de maintenance archivés pour 
déterminer les meilleures procédures et cycles de réparation ;

• identifier les causes profondes de la défaillance des équipe-
ments pour prendre des mesures correctives.

■  MindSphere de Siemens

MindSphere est une plateforme « cloud operating system » spé-
cifiquement conçue par Siemens pour le partage de données et 
d’applications industrielles. MindSphere permet de consolider, 
stocker et partager l’information issue de différents sites et de la 
traiter avec des outils analytiques de pointe. Elle est parfaitement 
adaptée pour la maintenance prédictive intelligente. Grâce à l’ana-
lyse des données sécurisées et générées par l’Internet des objets 
(IoT), il est possible de développer les algorithmes de diagnostic 
et de prédiction des défaillances.

■ Amazon Web Services

La plateforme IoT Amazon Web Services (AWS) conçue par 
Amazon inclut une suite IoT qui prend en charge tous les aspects 
des applications. Cette suite comporte quatre entités :

– AWS IoT Core, qui constitue la base sur laquelle toute applica-
tion IoT peut être construite ;

– AWS IoT Device Management permet d’ajouter et d’organiser 
facilement des périphériques ;

– AWS IoT Analytics fournit des analyses automatiques de 
grandes quantités de données IoT ;

– AWS IoT Device Defender, prenant en charge la configuration 
des mécanismes de sécurité pour les systèmes IoT.

■  Microsoft Azure IoT

La plateforme Microsoft Azure IoT Suite permet de connecter des 
centaines d’appareils de différents fabricants, de rassembler des 
analyses de données et d’utiliser les données IoT à des fins 
d’apprentissage automatique. Pour la maintenance prédictive, un 
« accélérateur de Solution Maintenance prédictive » a été développé 
pour prédire le moment auquel une défaillance est susceptible de 
se produire. La solution combine des services d’accélérateur de 
solution, tels qu’IoT Hub et un espace de travail Azure machine lear-
ning. Cet espace de travail contient un modèle basé sur un échantil-
lon de données publiques, permettant de prédire la durée de vie 
utile restante (RUL). Pour traiter l’énorme quantité d’informations 
générées par les capteurs, la suite Azure IoT est fournie avec Azure 
Stream Analytics pour traiter d’énormes quantités d’informations 
en temps réel.

■  Huawei

La plateforme « IoT connection management platforms » de 
Huawei comprend un module « Manufacturing Predictive Mainte-
nance ». Ce module est utilisé pour la collecte et l’analyse de don-
nées des objets connectés à proximité, le prétraitement des 
ressources informatiques du Edge computing et la modélisation et 
l’analyse de données sur le cloud. Le Huawei cloud fournit des 
fonctionnalités de traitement de données M2M telles que le traite-
ment en temps réel, le stockage de données, l’analyse et les 
calculs, ainsi que des modèles et des algorithmes pré-intégrés de 
maintenance prédictive.

■ Google cloud IoT

La plateforme Google cloud IoT inclut des composants spéci-
fiques pour développer un programme de maintenance prédictive 
intelligente :

– IoT et Pub / Sub permettent l’acquisition de données ;
– cloud data flow permet le traitement des données ;

– big Query vous fournit un stockage des données à l’échelle de 
l’entreprise ;

– data Studio permet de partager des visualisations relatives aux 
équipements.

– cloud machine learning construit sur TensorFlow pour l’élabo-
ration de modèles.

7. Point de vue des industriels 
sur les avantages  
et inconvénients de la 
maintenance prédictive 4.0

Selon l’article d’Usine Nouvelle intitulé « Peu d’industriels tirent 
partie du 4.0 pour libérer les données » [65], et qui reprend les 
conclusions d’une étude réalisée par Coleman Park et commandée 
par l’éditeur américain Oracle, seulement un tiers des entreprises 
utilisent les nouvelles technologies de l’industrie 4.0 et 40 % 
d’entre elles ont investi dans une plateforme IoT. L’étude a été 
réalisée auprès de 700 dirigeants d’entreprises de plus de 
250 salariés de 7 pays différents. Suivant celle-ci l’adoption de 
l’industrie 4.0 n’est pas forcément une garantie de résultats et 
plus de la moitié des entreprises ayant installé des capteurs 
connectés pour faire communiquer machines et systèmes d’infor-
mation n’ont vu que peu ou pas d’améliorations. En général, les 
industriels consultés connectent leurs machines pour travailler sur 
des sujets comme la maintenance prédictive en soulignant que la 
multiplication des capteurs, donc des données, n’est pas immé-
diatement synonyme de gains d’efficacité. Cette enquête souligne 
plusieurs facteurs qui freinent l’adoption de l’industrie 4.0 :

• le coût des technologies et le manque de compétences en 
data science sont les principales barrières qui freinent l’adop-
tion de l’industrie 4.0 selon 70 % des répondants ;

• la réticence au changement de certains salariés ;

• l’incertitude vis-à-vis du bénéfice des nouvelles technologies : 
60 % des répondants estiment que l’impact des technologies 
4.0 est négligeable pour leurs activités au plan économique et 
est ainsi un frein à leur adoption.

Dans un autre article d’Usine Nouvelle intitulé les « 7 péchés 
capitaux de la maintenance prédictive » [66], 7 erreurs à ne pas 
commettre pour passer à une stratégie de maintenance prédictive 
intelligente sont recensées. Il souligne que les entreprises, et pas 
uniquement les PME, ne sont pas obligatoirement bien armées 
pour digérer le monde digital (big data, IoT, IA, cloud,..). Suivant 
cet article « la maintenance prédictive associée au big data est la 
confrontation de ces deux mondes, discontinu pour le digital et 
continu pour le physique ». Dit autrement, la maintenance prédic-
tive est une véritable école d’humilité. Elle apprend à travailler 
avec de multiples compétences car personne ne détient à lui seul 
la vérité.

Cependant de nombreux exemples d’entreprises qui ont 
adopté tout ou partie des concepts de l’industrie 4.0 ont vu leur 
retour d’investissement récompensé notamment dans le domaine 
de la maintenance prédictive intelligente. À titre d’exemples, c’est 
le cas de Rolls-Royce pour les moteurs d’avion, de Thyssen-
Krupp, Kone et Schindler pour les ascenseurs, de Safran Heli-
copter Engines avec le Health Monitoring pour les moteurs 
d’hélicoptères.

En France, L’AIF a donné, en 2018, le label « Vitrine Industrie du 
Futur » à plus de 40 entreprises. Pour la maintenance prédictive 
figurent notamment le site Schneider Electric de Vaudreuil (Eure) 
et le projet Darwin d’ENGIE.
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8. Conclusion

La maintenance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0 
constitue une stratégie de maintenance qui bénéficie des nou-
veaux développements de la quatrième révolution industrielle. 
Pour atteindre avec succès son principal objectif, prédire l’instant 
d’occurrence de la défaillance, sa mise en œuvre requiert une 
maîtrise de très nombreux concepts et outils associés (Internet 
des objets industriels, analyse de données, data mining, cloud, 
big data, intelligence artificielle…). C’est la raison pour laquelle ce 
sont principalement les grandes entreprises disposant des compé-
tences en data science qui l’utilisent avec succès actuellement 
pour des parcs importants d’équipements (ascenseurs, moteurs 
d’avion…). Ceci s’explique par le fait que pour être efficace et 
fournir un retour d’investissement approprié, il est nécessaire de 
disposer de grandes quantités de données sur les comportements 
des équipements.

Les résultats obtenus sur les plateformes expérimentales indus-
trie 4.0 ou celles des vitrines de l’industrie du futur en France per-
mettront de déterminer les axes les plus prometteurs pour les 
petites et moyennes entreprises. Une autre condition incontour-
nable de succès est une excellente connaissance des mécanismes 
physiques qui influent sur la cinétique de la dégradation. Comme 
le soulignait le prix Nobel Richard Feynman lors de l’enquête sur 
la catastrophe de Challenger due à la maintenance : « For a suc-
cessful technology, reality must take precedence over public rela-
tions, for Nature cannot be fooled (Pour qu’une technologie soit 
efficace, la réalité doit primer sur les relations publiques, car la 
Nature ne peut être pas être trompée) ». Transposée à la mainte-
nance prédictive intelligente pour l’industrie 4.0, cela signifie que 
la connaissance de la physique prime sur l’emploi des « Buzz 
words » de la technologie digitale.

Compte tenu du nombre exponentiellement croissant d’expéri-
mentations de la maintenance prédictive intelligente pour l’indus-
trie 4.0, un utilisateur potentiel pourra y trouver les meilleurs 
outils appropriés à ses exigences.

9. Glossaire

Maintenance ; maintenance

Ensemble de toutes les actions techniques, administratives et 
de management durant le cycle de vie d’un bien, destinées à le 
maintenir ou à le rétablir dans un état dans lequel il peut accom-
plir la fonction requise.

Maintenance préventive conditionnelle ; condition-based main-
tenance

Maintenance préventive qui inclut l’évaluation des conditions 
physiques, l’analyse et les éventuelles actions de maintenance qui 
en découlent.

Maintenance préventive prévisionnelle ; predictive maintenance

Maintenance conditionnelle exécutée suite à une prévision obtenue 
grâce à une analyse répétée ou à des caractéristiques connues et à 
une évaluation des paramètres significatifs de la dégradation du bien.

Dégradation ; degradation

Changement néfaste de l’état physique, avec le temps, l’utilisa-
tion ou en raison d’une cause externe.

Défaillance ; failure

Perte de l’aptitude d’un bien à accomplir une fonction requise.
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