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Résumé

De nombreuses entreprises collectent une multitude de données de manière
continue et sur l’ensemble de leurs services et de leurs productions. Désormais, un
des enjeux principaux pour ces entreprises est de valoriser ces données. L’optimi-
sation des processus de contrôle, de maintenance et de pilotage peut notamment
se faire en assimilant ces données via ce que l’on appelle un jumeau numérique.
Un jumeau numérique est la représentation virtuelle en temps réel de l’état le
plus vraisemblable de l’entité suivie. L’entité suivie peut être un composant, un
matériau, une machine, une usine, une parcelle agricole ou encore un individu.
L’état le plus vraisemblable de l’entité suivie est estimé grâce à des méthodes
d’Assimilation de données. Pour mettre en place ce processus d’Assimilation il est
nécessaire d’avoir des capteurs ainsi qu’un modèle permettant de simuler l’évo-
lution de l’entité suivie. Bien souvent, les systèmes physiques nécessitant la mise
en place d’un jumeau numérique sont des systèmes complexes. Pour modéliser ces
systèmes il est donc nécessaire d’intégrer certains aspects de leur dynamique dans
le modèle afin de réaliser des prédictions de qualité. Une modélisation réaliste
de ces systèmes aboutirait à la construction d’un modèle mathématique volumi-
neux, qui contiendrait un nombre important de paramètres. L’approche du Cou-
plage Modèle-Données est une approche couplant modélisation mathématique et
apprentissage statistique. Cette approche consiste à construire un modèle mathé-
matique parcimonieux, correspondant à une synthèse mathématique du système
étudié. Le modèle mathématique obtenu contient ainsi un nombre limité de pa-
ramètres qui peuvent ensuite être ajustés à partir de données collectées. De tels
modèles de simulation sont susceptibles de contenir des non-linéarités. Dans ce
cas, le Filtre de Kalman d’Ensemble peut être utilisé pour construire le processus
d’Assimilation de Données. Mais la mise en oeuvre de Jumeaux Numériques basés
sur ces modèles soulève d’autres questions dont certaines demeurent peu explorées.

keywords : Assimilation de Données, Jumeau Numérique, Digital Twin, Couplage
Modèle-Données, Filtre de Kalman, modélisation mathématique, Pilotage, Main-
tenance.
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1 Introduction
Les problématiques d’entreprises évoluent tout comme les moyens à disposition pour

les résoudre. Les capteurs se développent et la puissance du numérique se décuple
(Mourtzis et al. (2016), Qi et al. (2019)). Grâce à ces outils, de nombreuses entreprises
collectent et stockent des données concernant l’ensemble de leur chaine de production.
Au vu de cette révolution numérique, l’un des principaux enjeux pour ces entreprises
est de valoriser ces données pour optimiser leurs processus de contrôle, de maintenance
et de pilotage.

Les mathématiques représentent un outil essentiel pour traiter les problématiques
d’entreprises, apporter de la connaissance et innover. Le levier prédominant aujourd’hui
pour la croissance des entreprises est l’interaction entre les mathématiques, les outils
du numérique et les connaissances "métier". Une des technologies clé du secteur de
l’industrie et de l’agro-alimentaire 4.0 est par définition le fruit de cette interaction,
il s’agit des jumeaux numériques (Tao et al. (2018b), Panetta (2019), Julien et
Martin (2020)).

Un jumeau numérique est la représentation virtuelle en temps réel de l’état le plus
vraisemblable de l’entité suivie. L’entité suivie peut être un composant, un matériau,
une machine, une usine, une parcelle agricole ou encore un individu. Cet état le plus
vraisemblable est estimé grâce à des méthodes d’Assimilation de Données. Pour mettre
en place ce processus d’Assimilation il est nécessaire d’avoir des capteurs, placés sur
ou à proximité de l’entité suivie, ainsi qu’un modèle permettant de simuler l’évolution
de l’entité suivie, c’est à dire un modèle de la dynamique de cette entité. Ce modèle
de la dynamique peut être implémenté, ce qui permet de construire un programme de
simulation de l’état de l’entité suivie. La simulation de l’état fournie par le modèle de la
dynamique de l’entité doit être ensuite confrontée aux données remontées par les cap-
teurs. Néanmoins, les données mesurées ne peuvent pas toujours être mises directement
en lien avec les simulations du modèle. Dans ces cas-là, des modèles d’observations
doivent être construits pour pouvoir mettre en lien les simulations du modèle et les
données mesurées.

2 Les termes qui gravitent autour de la notion de ju-
meau numérique

2.1 La notion de Jumeau Numérique

La notion de jumeau numérique ou de "digital twins" a été présentée pour la pre-
mière fois par Grieves (2014). Depuis de nombreuses définitions peuvent être trouvées
dans la littérature. Si on essaye de les résumer on peut dire qu’un jumeau numérique
est une représentation virtuelle dynamique d’un système qui utilise des données en
temps réel pour visualiser, comprendre, tester, optimiser et anticiper le fonctionnement
de ce système tout au long du cycle de vie du produit (Grégorio (2020), Bolton
et al. (2018) et Tao et al. (2018a)).

Le jumeau numérique se base sur un modèle capable de simuler le fonctionnement
du système physique auquel il se rapporte. Ce modèle doit être capable, grâce à un
historique de données, d’apprendre et de s’ajuster afin de ne pas être simplement une

2



copie virtuelle du système mais véritablement se confondre avec lui. Un modèle de la
dynamique intégré dans un processus d’Assimilation permet, grâce à de la collecte de
données en temps réel, d’estimer l’état réel du système physique (Thevenon (2017) et
Grieves (2014)).

2.2 Le Couplage Modèle-Données

Le couplage modèle-données peut être défini comme une combinaison optimale entre
la valorisation de l’information apportée par un modèle et celle de l’information contenue
dans des données (Flourent (2020)). Dans le cadre de la mise en place de jumeaux
numériques, la notion de couplage Modèle-Données peut intervenir à deux niveaux :
Lors de la construction du modèle de la dynamique et lors de l’estimation de l’état le
plus vraisemblable de l’entité.

2.2.1 L’utilisation du Couplage Modèle-Données pour construire le modèle
de la dynamique

Lorsqu’il s’agit de modélisation, le Couplage Modèle-Données correspond à une ap-
proche qui se situe à mi-chemin entre les approches "boîtes-noires" et "boîtes-blanches"
(Vázquez-Cruz et al. (2014)). En effet le Couplage Modèle-Données consiste à inté-
grer des connaissances concernant la dynamique du système étudié via la construction
d’un modèle mathématique et à utiliser ensuite des données pour ajuster les para-
mètres du modèle construit (Flourent (2020)). Il s’agit donc d’une approche cou-
plant modélisation mathématique et apprentissage statistique. Le Couplage Modèle-
Données est aujourd’hui surtout utilisé dans le domaine de la météorologie (Simmons
et Hollingsworth (2002)), de l’hydrologie (Kim et Barros (2002), Crosson et
al. (2002) et Mackay et al. (2003)), de la bio-géochimie (Barrett (2002), Barrett
et al. (2005), Rayner et al. (2005) et Sacks et al. (2006)), et de l’océanographie
(Ailliot et al. (2006)). Ces domaines sont des secteurs dans lesquels il est nécessaire
de prendre en compte au moins certains aspects de la dynamique du système étudié
pour réaliser des prédictions précises. Seulement, le système étudié est souvent complexe
et une modélisation réaliste de celui-ci aboutirait à la construction d’un modèle mathé-
matique volumineux. Ainsi, comme cela est décrit dans les travaux de Frénod (2017),
Rousseau et Nodet (2013), Sacks et al. (2007) et Wang et al. (2010), l’approche
du Couplage Modèle-Données consiste à construire un modèle mathématique parci-
monieux, correspondant à une synthèse mathématique du système étudié. Le modèle
mathématique obtenu contient ainsi un nombre limité de paramètres qui peuvent en-
suite être ajustés à partir d’un historique de données collectées. Dans cette approche
le niveau d’abstraction du modèle mathématique est donc choisi de façon à extraire
des données le plus d’informations possibles tout en gardant un outil souple et léger,
capable d’être ajusté sur un jeu de données conséquent.

2.2.2 Le couplage Modèle-Données pour estimer l’état le plus vraisem-
blable de l’entité suivie

Pour disposer d’un jumeau numérique il faut estimer l’état le plus vraisemblable du
système physique à chaque instant. Pour cela il est nécessaire de mettre en place un
processus d’Assimilation de données (Thevenon (2017) et Grieves (2014)).
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L’Assimilation de Données est une méthode ayant pour objectif d’estimer l’état
d’un système à un instant donné, en combinant l’information fournie par un outil de
simulation et celle fournie par un flux de données collectées plus ou moins continu
(Flourent (2020)). L’objectif de l’Assimilation de Données est d’utiliser les données
pour corriger, de manière itérative et plus ou moins régulière, les simulations du mo-
dèle. Cette correction est réalisée en tenant compte du fait que les données contiennent
du bruit et que l’outil de prédiction est associé à une erreur plus ou moins importante.
Ainsi, dans le cadre de l’Assimilation de Données, plus les données sont faciles à collecter
et plus les corrections peuvent être effectuées fréquemment (Auroux et Blum (2005),
Gregg et al. (2009), Lguensat et al. (2017) et Lguensat et al. (2019)). Les mé-
thodes les plus utilisées actuellement pour estimer l’état actuel d’un système à partir
des données collectées et de la simulation de l’outil utilisé sont le filtre de Kalman et
la méthode de Monte Carlo (Wang et al. (2000), Anderson et al. (2000), Lguensat
et al. (2017) et Luo et al. (2011)).

3 L’intérêt de disposer de jumeaux numériques en en-
treprise

Un jumeau numérique permet de reproduire le fonctionnement d’une entité suivie,
de tester et de simuler sa réponse à une action ou un stimuli. De nombreux secteurs
de l’industrie s’intéressent donc désormais à la notion de jumeau numérique en vue
notamment d’optimiser leur processus de contrôle, de test et de maintenance.

3.0.1 Suivre en temps réel l’état du système physique

Ces jumeaux numériques sont de plus en plus utilisés en médecine afin de reproduire
virtuellement le fonctionnement d’un organisme vivant et ainsi simuler ses réactions à
un traitement donné (Burgun (2019)). De la même façon, dans le monde de l’industrie
les jumeaux numériques peuvent permettre de réaliser des simulations numériques du
fonctionnement des objets et des matériaux produits lorsqu’ils sont soumis à certaines
contraintes. Cela permet de détecter les problèmes de fabrication, de réduire le taux
d’erreurs de conception et ainsi le temps de retard et les surcoûts associés (Patrix
et al. (2019), Machado et al. (2017) et Cerrone et al. (2014)).

3.0.2 Optimiser les opérations de maintenance des outils de production

Les jumeaux numériques peuvent permettre la mise en place de systèmes d’alertes
intelligents. En effet, en remontant à l’utilisateur l’état le plus vraisemblable du système
physique souvent complexe, le jumeau numérique peut être couplé à un système d’alerte
permettant d’intervenir sur les machines uniquement lorsque cela est nécessaire. L’iden-
tification du système idéal, évitant à la fois les alertes intempestives et les problèmes
non détectés, nécessite souvent un travail d’analyse et de recherche fin et conséquent.
De plus, grâce à des capteurs et à un serveur internet, un jumeau numérique permet de
conserver tout l’historique des évènements subis par l’entité tout au long de son cycle de
vie. Grâce à cet historique et à un processus d’apprentissage statistique, il est possible
d’identifier la fréquence optimale avec laquelle intervenir sur l’entité en fonction de sa
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robustesse et des évènements qu’elle a subis. L’entreprise peut ainsi anticiper les opéra-
tions de maintenance sans pour autant changer des pièces qui avaient encore une forte
probabilité de fonctionner pendant une période non négligeable (Thevenon (2017)).
Un jumeau numérique peut donc permettre d’intervenir sur l’entité uniquement à bon
escient, d’anticiper les pannes, et donc d’optimiser le processus de maintenance global.

4 Modélisation de la dynamique de l’entité suivie

4.1 Les différents objets mathématiques sur lesquels peuvent
être basés les processus d’Assimilation de Données

L’Assimilation de Données peut être basée sur un outil de simulation davantage
guidé par les données ("Data-Driven") ou davantage par un modèle ("Model-Driven")
(Lguensat et al. (2017)). Dans le cas de l’Assimilation dirigée par les données l’outil
de simulation utilisé est basé sur un modèle de type "boîtes-noires", comme des réseaux
de neurones ou des Forêts Aléatoires. L’Assimilation de Données peut aussi être dirigée
par un modèle. Dans ce cas l’estimation de l’état le plus vraisemblable se fait à partir de
la confrontation des données remontées par les capteurs et des simulations fournies par
un modèle mathématique synthétisant la dynamique de l’entité suivie (Houtekamer
et Mitchell (1998), Gregg et al. (2009), Luo et al. (2011) et Niu et al. (2014)).

L’Assimilation de Données peut donc être "Data-Driven" ou "Model-Driven". Néan-
moins, lorsque l’entité suivie présente une dynamique complexe, l’Assimilation de Don-
nées s’avère être souvent basée sur un modèle mathématique, afin de pouvoir simuler
l’évolution de l’entité avec précision (Bastianelli et Sauvant (1997)). Ces modèles
mathématiques dynamiques peuvent être basés sur des Équations Différentielles Ordi-
naires (Chassagnole et al. (2002), Tyson et al. (2003), Rizzi et al. (1997), Chen
et al. (1999) et Zúñiga et al. (2014)) ou sur des Équations aux Dérivées Partielles pour
décrire plus finement la cinétique d’évolution, dans le temps et dans l’espace (Getto
et Waurick (2016), Flegg et al. (2012) et Wayne et David (2007)).

4.2 Les forces d’un jumeau numérique basé sur un modèle ma-
thématique dynamique parcimonieux pour relever les défis
d’entreprises

4.2.1 Un couplage entre modélisation mathématique et apprentissage sta-
tistique pour construire un modèle de la dynamique efficient

D’après Renzullo et al. (2008), ce qui peut aujourd’hui permettre d’améliorer la
précision des outils de prédiction est une combinaison optimale entre l’utilisation de
données et de modèles mathématiques. Pour réaliser des simulations numériques justes
et précises, il est nécessaire de prendre en compte au moins certains aspects de la dy-
namique du système étudié. Seulement, le système étudié est souvent très complexe et
une modélisation réaliste de celui-ci prendrait du temps et aboutirait à la construction
d’un modèle mathématique volumineux. Ainsi, comme cela est décrit dans les travaux
de Frénod (2017), Rousseau et Nodet (2013), Sacks et al. (2007) et Wang et
al. (2010), il est nécessaire de construire un modèle mathématique parcimonieux, cor-
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respondant à une synthèse mathématique du système étudié. Le modèle mathématique
obtenu contient ainsi un nombre limité de paramètres qui sont ensuite ajustés à partir
de données collectées. Dans cette approche le niveau d’abstraction du modèle mathé-
matique est donc choisi de façon à extraire des données le plus d’informations possibles
tout en gardant un outil souple et léger, capable d’être ajusté sur un jeu de données.
L’ajustement du modèle passe par l’optimisation de la valeur des paramètres du modèle
qui se base sur la minimisation d’une fonction de coût (Renzullo et al. (2008)).

4.2.2 Un jumeau numérique capable de fonctionner malgré une quantité
de données collectées parfois limitée

L’enjeu majeur pour réaliser de l’Assimilation de Données en entreprise est de dispo-
ser d’un modèle relativement léger, capable de fournir des prédictions précises et fiables
malgré peu de données disponibles pour l’ajuster et le corriger (Luo et al. (2011) et
Niu et al. (2014)). En effet, certaines informations sont difficiles à collecter et certaines
entreprises n’ont pas encore mis en oeuvre les moyens nécessaires pour collecter énor-
mément de données. Or, lorsque l’on souhaite réaliser de l’Assimilation de Données
dans des contextes où l’on dispose de peu de données il est nécessaire d’avoir un outil
capable de fournir des prédictions précises malgré un ajustement effectué préalable-
ment sur peu de données. Si nous sommes dans un contexte dans lequel la collecte
de données de qualité est difficile, il faudra également que cet outil soit robuste et
qu’il fournisse des prédictions ne nécessitant pas de corrections trop fréquentes. Dans
ce genre de contextes l’Assimilation de Données se doit dont d’être davantage dirigée
par un modèle mathématique dynamique contenant peu de paramètres à ajuster (Niu
et al. (2014)).

4.2.3 Valoriser et intégrer dans les algorithmes de l’expertise et des connais-
sances métiers

Couplées au numérique, les mathématiques permettent de construire des modèles
personnalisés qui intègrent et donc qui valorisent les connaissances et l’expertise acquise
par l’entreprise. Les mathématiques peuvent permettre de modéliser, avec un niveau
d’abstraction plus ou moins élevé, le fonctionnement d’une machine, de l’usine ou d’un
animal lorsque l’entreprise est un élevage. De plus, au-delà de cette valorisation de
connaissances, la personnalisation du modèle de prédiction, élaborée en collaboration
avec l’entreprise, permet de gagner la confiance des futurs utilisateurs.

Pour conclure, le couplage Modèle-Données implique la construction d’un modèle et
nécessite donc plus de connaissances a priori concernant la dynamique du système étudié
(Bartocci et al. (2014)). Cependant, via la construction d’un modèle mathématique
contenant des paramètres, l’apprentissage statistique paramétrique permet d’intégrer
des hypothèses, renforcer la capacité d’ajustement du modèle et ainsi apprendre à partir
d’une moins grande quantité de données (Mouret (2016), Phua et al. (2017) et Morik
et al. (1999)). Au vu de ces constats, la combinaison entre la modélisation mathématique
et l’apprentissage statistique qu’offre le Couplage Modèle-Données, est une approche
parfaitement adaptée pour réaliser ensuite de l’Assimilation de Données complexes en
entreprise (Kotsiantis et al. (2007), Hastie et al. (2009) et Iniesta et al. (2016)).
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5 Les méthodes d’Assimilation de Données à utiliser
lorsque le modèle est non-linéaire

Comme nous l’avons vu, un jumeau numérique basé sur un modèle mathématique
intégrant des connaissances a priori présente plusieurs avantages. Néanmoins, ces mo-
dèles mathématiques dynamiques sont susceptibles de contenir des non-linéarités. Le
filtre de Kalman est une des méthodes d’Assimilation de Données les plus utilisées (Luo
et al. (2011) et Lguensat et al. (2017)). Cependant, ce filtre présente certaines limites,
notamment face à des problèmes non-linéaires. C’est pourquoi des adaptations de ce
filtre ont été développées.

5.1 Le Filtre de Kalman sans parfum

Le filtre de Kalman sans parfum s’appuie sur une transformation dite "sans par-
fum" (Julier et Uhlmann (1997)). Elle a pour but de déterminer la moyenne et la
covariance de l’état d’un ensemble de points appelés "sigma-points", caractéristiques
de la distribution. Le filtre comporte alors une étape supplémentaire visant à calculer
ces points. Une étape correspondant à celle de prédiction du filtre de Kalman suit,
et fait appel au modèle de prédiction. Une estimation de la moyenne et de la cova-
riance a posteriori des états est ensuite possible. Ce filtre a l’avantage de présenter une
meilleure stabilité numérique, ainsi qu’une meilleure robustesse face à des problèmes
fortement non-linéaires en comparaison au filtre de Kalman classique (Wan et Van
Der Merwe (2000)). Cependant, sa mise en place peut se révéler moins efficace pour
des vecteurs d’état de grandes dimensions (Simon (2006)).

5.2 Filtre de Kalman d’ensemble

Le filtre d’ensemble repose sur une approche du type Monte Carlo, qui vise à esti-
mer l’état du système grâce à un ensemble de vecteurs d’état (Evensen (2003)). On
considère alors un ensemble d’estimations de l’état, et les erreurs sont représentées sta-
tistiquement par un nuage de points. De la même façon que pour le filtre de Kalman
classique, une étape de prédiction est effectuée, mais cette fois sur chaque membre de
l’ensemble en utilisant le modèle de prédiction. L’état prédit devient alors la moyenne
sur l’ensemble de ces états, et il permet d’obtenir la matrice de covariance des états
prédits. La mise à jour correspond à l’étape de filtrage du filtre de Kalman dans laquelle
le calcul de la matrice de covariance des états filtrés n’est plus nécessaire.

Ce filtre se distingue des autres algorithmes de type Monte Carlo, et plus notam-
ment des filtres à particules, par l’étape de filtrage. Il repose en effet sur une règle de
mise à jour linéaire, au sens où les états de l’ensemble sont corrigés via les équations
de Kalman, et non en faisant appel à des poids ou des ré-échantillonnages, moins ro-
bustes aux problèmes de grandes dimensions (Stordal et al. (2011), Bengtsson et
al. (2008), Crow (2003) et Reichle et al. (2002)). Les résultats obtenus à partir du
filtre d’ensemble sont ainsi meilleurs que ceux issus des filtres particulaires, notamment
en présence d’erreurs de modèle et d’observation importantes.

Ce filtre, déjà utilisé récemment dans le cadre de la construction de jumeaux numé-
riques (Elshahawi et Filippov (2019), Wang et Xiao (2016) et Kang et al. (2020)),
est particulièrement adapté lorsque l’on manipule des systèmes de grandes dimensions
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fortement non-linéaires (Luo et Moroz (2008)). De plus, étant donné qu’il est pa-
rallélisable, le filtre de Kalman d’Ensemble permet un gain de temps de calcul non-
négligeable. Cette évolution du filtre de Kalman semble donc particulièrement adaptée
pour réaliser une procédure d’Assimilation de Données permettant de mettre à jour le
jumeau numérique d’une entreprise.

6 Les problématiques à explorer ou à approfondir

6.1 Initialisation des matrices de variance-covariance

Une étape nécessaire à la mise en place d’un filtre de Kalman, qu’il soit classique,
étendu, ou d’ensemble, est celle de l’initialisation des matrices de covariance des erreurs.
Cependant, il existe très peu d’informations à ce sujet. Certaines études ont montré que
le processus d’Assimilation de Données finissait par corriger les défauts d’initialisation
(Zhang et al. (2004)). Néanmoins, l’initialisation des matrices de variance-covariance
peut influencer les résultats de l’Assimilation de Données lors des premières itérations
et de manière plus durable si celle-ci est trop aberrante.

En fonction du cadre d’application, il peut être assez difficile d’accéder à des in-
formations concernant les erreurs du modèle ou des observations (Dee (1995)). Pour
la plupart des études, les matrices d’erreurs sont ainsi initialisées à partir de critères
arbitraires et propres au problème considéré. Il est cependant possible de disposer d’in-
formations sur les erreurs liées aux différents capteurs utilisés, permettant une initiali-
sation de la matrice de covariance des erreurs d’observation assez proche de la réalité.
La matrice "Identité" sert souvent à initialiser la matrice associée à l’erreur du modèle
(Teppola et al. (1999)). Néanmoins, comme pour les capteurs, une étude de la qualité
de prédiction du modèle utilisé pourrait permettre d’initialiser les matrices d’erreur de
manière réaliste.

6.2 Quantité et dispersion temporelle des données collectées

L’obtention d’un processus d’Assimilation de Données performant repose en partie
sur la pertinence du modèle de la dynamique. Mais la qualité et la quantité de données
disponibles est également un facteur important.

Pour disposer d’un modèle de la dynamique de l’entité fiable il est nécessaire d’ajus-
ter ce modèle sur un historique de données. La taille minimale de cet historique dépen-
dra du type de modèle. Un modèle "Data-Driven", comme par exemple des réseaux de
neurones, nécessiteront une quantité de données importantes pour pouvoir être ajuster
(Dumpala et al. (2017)). En revanche, certains modèles basés sur du Couplage Modèle-
Données peuvent avoir la capacité de s’ajuster sur peu de données (Mouret (2016),
Phua et al. (2017) et Flourent et al. (Submitted)).

Dans le cadre de l’Assimilation de Données, pour que le processus soit basé sur des
simulations pertinentes, il est recommandé de disposer d’une quantité de données impor-
tante. En effet, des études ont montré que plus les sources d’informations étaient nom-
breuses, plus les résultats de l’Assimilation étaient satisfaisants (Rakovec et al. (2012)
et Wu et al. (2012)). Lorsque la collecte de données est difficile, une étude doit être
réalisée pour déterminer les variables ayant le plus de poids dans le processus d’Assi-
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milation. Cette catégorisation permettra de cibler les variables clés et de prioriser la
collecte de données.

La fréquence de la collecte de données est également un aspect important. La fré-
quence optimale de remontée de données dépend de chaque cas d’étude. Des indicateurs
peuvent être construits en fonction de la complexité des phénomènes étudiés et de leur
vitesse d’évolution (Bent (2017)). Plus les phénomènes sous-jacents à l’origine de dyna-
mique de l’entité suivie sont instables, plus la remonté de données devra être fréquente.
Il en sera de même, si ce sont les conditions extérieures et l’environnement de l’entité
suivie qui sont très variables. La fréquence de la remonté de données peut être différente
selon la nature des sources d’informations. Dans ce cas, des processus d’interpolation
et d’extrapolation peuvent être nécessaires pour uniformiser et permettre l’intégration
des observations dans le processus d’Assimilation. Dans les cas où l’on souhaite étudier
des systèmes évoluant à diverses échelles dans le temps et dans l’espace, la construc-
tion de sous-modèles et l’utilisation de méthode d’Assimilation Couplée (Coupled Data
Assimilation (CDA)) peut également être possible (Tondeur et al. (2020)).

6.3 Fréquence d’Assimilation

Le processus d’Assimilation de Données et un processus itératif et la fréquence avec
laquelle est réalisée ce processus peut varier. La fréquence de mise à jour de l’état de
l’entité peut influencer la qualité de l’estimation de l’état de l’entité (Valdes-Abellan
et al. (2019)). Cependant, déterminer la fréquence optimale n’est pas une tâche aisée.

La fréquence d’Assimilation se base souvent sur la fréquence de la collecte de don-
nées et est au moins supérieure à la fréquence de remontée des données (Rakovec
et al. (2012)). Lorsque les phénomènes étudiés sont complexes et que la quantité de
données collectée est importante, une des stratégies pour extraire le plus d’information
possible c’est d’augmenter la fréquence d’Assimilation. Néanmoins, la mise à jour de
l’état peut engendrer un choc au niveau du modèle (He et al. (2020)). De ce fait, si
l’Assimilation est trop fréquente cela peut être néfaste pour la qualité des prédictions
(Valdes-Abellan et al. (2019)). Si le modèle de la dynamique est un modèle stable
alors l’augmentation de la fréquence d’Assimilation peut permettre de réduire les er-
reurs d’estimation. En revanche, si le modèle est instable les études montrent qu’une
Assimilation trop fréquente dégrade la qualité des prévisions. Dans ce cas il est donc
préférable d’avoir recourt à d’autres méthodes de stabilisation comme la méthode d’As-
similation par incrémentation (Incremental Analysis Update, IAU) (He et al. (2020) et
Ourmieres et al. (2006)). La méthode IAU permet de réduire les chocs dans le modèle
induits par la mise à jour de l’état de l’entité en réalisant le processus de mise à jour
de manière progressive sur un laps de temps donné. Une version continue de l’EnKF
inspirée de cette méthode a été mise au point et permet d’intégrer les observations
progressivement dans le processus d’Assimilation de Données (Lei et al. (2012) et Lei
et Whitaker (2016)).

En pratique, dans la littérature la fréquence d’Assimilation oscille souvent autour
de 6h (He et al. (2020), Buehner et al. (2010), Houtekamer et Mitchell (2005),
Houtekamer et al. (2014) et Whitaker et al. (2008)). Mais cette fréquence peut
augmenter selon le phénomène étudié (Aksoy et al. (2009), Honda et al. (2018) et
Snyder et Zhang (2003)). La fréquence optimale d’Assimilation est donc à déterminer
en fonction de la stabilité du modèle, de la fréquence de la collecte de données et de la
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dynamique d’évolution de l’entité suivie.

7 Conclusion
La mise en oeuvre de jumeaux numériques pour le suivi et le pilotage de systèmes

dynamiques en entreprises soulève de nombreuses questions mathématiques. Le modèle
mathématique le plus performant, la fréquence de collecte nécessaire ou encore l’ini-
tialisation des matrices, sont des questions qui dépendent de la nature de l’entité à
suivre et des données à collecter. Cependant certaines approches sont particulièrement
prometteuses pour construire des jumeaux numériques efficients.

Un jumeau numérique peut être construit à partir d’un processus d’Assimilation
de Données basé sur un Filtre de Kalman d’Ensemble, dont le modèle de prédiction
est un modèle mathématique dynamique personnalisé et synthétique. Or, cette ap-
proche de Couplage Modèle-Données globale semble être, à plusieurs égards, tout à fait
appropriée pour mettre en place des jumeaux numériques capables de traiter des pro-
blématiques d’entreprises. En effet la modélisation "sur-mesure" mais parcimonieuse
permet de construire un modèle de prédiction adapté aux besoins et aux moyens de
l’entreprise tout en valorisant les connaissances métiers dont elle dispose. Le Filtre de
Kalman d’Ensemble permet quant à lui de gérer les éventuelles non-linéarités intégrées
dans le modèle.

La construction du modèle de prédiction et du processus de mise à jour de l’état
de l’entité sont deux aspects qui ont déjà fait l’objet de nombreuses recherches. En
revanche, certaines questions restent encore à explorer. C’est le cas notamment de
l’impact de la fréquence de la remontée de données, de la fréquence d’Assimilation de
ces données et de l’impact de l’initialisation des matrices intervenant dans le processus
de mise à jour de l’état.
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