
Résumé   

L'étude présentée dans cet article propose un cadre de modélisation des processus manuels qui prend en compte les facteurs humains 

dans les (JN) Jumeaux Numériques, afin de répondre aux exigences de l'industrie 5.0. Cette approche permet de tenir compte de la 

variabilité des processus manuels souvent négligée dans la littérature scientifique. L'article souligne l'importance de l’Homme dans 

la logistique 5.0 et met en avant le rôle de l'intelligence artificielle dans l'adaptation du jumeau numérique au contexte et la prise en 

compte des facteurs humains. En utilisant des techniques d'apprentissage automatique supervisé, la précision du modèle peut être 

améliorée à chaque synchronisation de la simulation, et la représentation virtuelle des processus physiques peut être mieux alignée 

avec la réalité. Le cadre JN présenté vise à prévenir les écarts par rapport à la contrepartie physique, en évitant les décisions basées 

sur des paramètres constants qui perdure inchangées dans le temps. Notre objectif est de concevoir un JN en tant qu’aide à la 

décision efficace pour tous les humains impliqués dans la boucle du JN. 

 

Abstract –  

This study proposes a framework for modeling digital twins of manual warehouses, with a consideration of human factors to meet 

the requirements of Industry 5.0. The proposed approach enables the modeling of manual process variability, a crucial aspect often 

overlooked in the scientific literature. Our research emphasizes the importance of human involvement in logistics 5.0 and 

underscores the role of AI in adapting the digital twin to specific contexts while accounting for human factors. Through supervised 

machine learning, the model's accuracy can be improved with each simulation synchronization, which will enable better alignment 

of the virtual representation of physical processes with the actual reality. The proposed digital twin framework aims to avoid 

deviations from the physical counterpart by eschewing decisions based on constant parameters that do not change over time. 

Ultimately, our objective is to design the digital twin as a highly effective decision-making aid for all human participants involved 

in the digital twin loop. 

 

Mots clés - jumeaux numériques, processus manuel, intelligence artificielle, industrie 5.0. 

Keywords – Digital Twin, Manuel Process, Artificial Intelligence, Industry 5.0. 

 
1 INTRODUCTION 

Il est difficile de prévoir l'avenir de l'industrie avec certitude, en 

particulier à la lumière de l’industrie 5.0, qui met l’accent sur 

l’homme et le développement durable. Néanmoins, on s'attend 

à ce que l'automatisation et la robotisation continueront 

d’augmenter, remplaçant certaines tâches manuelles. Le 

concept de digitalisation dans l'entreposage existe depuis un 

certain temps, mais il a gagné en popularité ces dernières années 

en raison des avancées technologiques et de la demande 

croissante pour l'automatisation et la prise de décision en temps 

réel basée sur les données. Les systèmes de gestion d'entrepôt, 

par exemple, sont utilisés depuis des décennies, mais ils sont 

devenus plus avancés et intégrés à d'autres technologies telles 

que les RFID (Radio Frequency Identification), les capteurs IdO 

(Internet des objets) et les systèmes de stockage et de 

récupération automatisés. En raison de la nature dynamique de 

la demande des clients (volatilité de la demande, taux de rotation 

plus rapide des produits et personnalisation, etc.), du commerce 

électronique et de la sensibilisation accrue à l'impact 

environnemental de la logistique, de plus en plus d'entreprises 

cherchent à rendre leurs opérations logistiques plus durables et 
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leurs systèmes d'entreposage facilement reconfigurables et plus 

adaptables aux besoins du marché en constante évolution. 

Le jumeau numérique (JN) est une technologie émergente dans 

l'industrie 5.0 (Maddikunta et al., 2022) qui a gagné en 

popularité ces dernières années et qui a le potentiel d'améliorer 

l’intralogistique (Drissi Elbouzidi et al., 2022). Un jumeau 

numérique d'entrepôt (JNE) est une réplique virtuelle d'un 

entrepôt physique qui peut être utilisée pour surveiller, tester, 

évaluer et optimiser de nouvelles configurations et stratégies 

avant de les mettre en œuvre. Il peut également être déployé 

pour optimiser l’utilisation de l’espace de stockage, la 

préparation des commandes et le mouvement des marchandises, 

ainsi que d’autres aspects de la logistique interne. 

Les JN sont généralement associés à des tendances 

technologiques, telles que les systèmes autonomes et les 

entrepôts intelligents. Par définition, il nécessite un échange de 

données automatique bidirectionnel entre les copies virtuelles et 

physiques (Fuller et al., 2020). Cela est plus réalisable lors de la 

gestion d’usines automatisées et de processus industriels de 

haute technologie qui intègrent des IdO et des machines 

intelligentes. Cependant, les implantations réelles de JN sont 

encore relativement rares dans le domaine de la logistique 

interne, qui a connu une digitalisation limitée au fil des ans. Les 

opérations d'un entrepôt peuvent être effectuées manuellement, 

entièrement automatisées ou une combinaison de l'homme et de 

la machine travaillant ensemble. l'un des principaux avantages 

des entrepôts intelligents dans l'industrie 4.0 est l'automatisation 

optimisée des opérations, ce qui permet aux tâches à forte valeur 

d'être effectuées par des employés humains (van Geest et al., 

2021). Malgré l'intérêt croissant pour l'automatisation, sa mise 

en œuvre pratique reste limitée, car plus de 80 % des entrepôts 

continuent de s'appuyer sur le travail manuel et l'automatisation 

à grande échelle n'a été réalisable que pour quelques grandes 

entreprises, comme Amazon et Google (Lambrechts et al., 

2021). Dans les systèmes de production modernes, de 

nombreuses opérations présentent des caractéristiques qui les 

rendent difficiles, voire impossibles à réaliser sans l'intervention 

humaine (Baroroh & Chu, 2022). En fait, une enquête menée en 

2022 a révélé que les méthodes manuelles sont toujours 

largement utilisées, avec 82 % des répondants qui se fient au 

ramassage manuel avec des chariots élévateurs, 59 % qui 

continuent à utiliser des chariots à pousser, et plus de 53 % qui 

exécutent la sélection de commandes sur papier dans leurs 

entrepôts contre seulement 16 % qui utilisent une solution 

« Goods-to-person » (Michel, 2022). De plus, il est considéré 

que les coûts liés à la sélection et à la collecte d'articles pour une 

commande peuvent représenter jusqu'à 55 % des dépenses 

totales dans un environnement d'entrepôt (Andjelkovic & 

Radosavljevic, 2017). 

Les technologies d'automatisation peuvent être utilisées pour 

concevoir des entrepôts efficaces à rendement constant, mais ils 

peuvent entraîner des coûts d'investissement élevés et une 

surcapacité, s'il y a des pics de production à gérer. En revanche 

les opérateurs humains ont un rendement moyen inférieur à 

celui des systèmes automatisés, mais ils peuvent gérer les pics 

de production en engageant des travailleurs temporaires ou en 

recourant aux heures supplémentaires. Outre les coûts 

d'investissement inférieurs évidents, les entrepôts manuels 

offrent souvent plus de flexibilité, d'évolutivité et de sécurité 

contre les pannes, ce qui leur confère un avantage par rapport 

aux systèmes automatisés (Gajšek et al., 2017 ; Silva et al., 

2022 ; Winkelhaus et al., 2022). 

Les entrepôts manuels continuent de jouer un rôle important 

dans la logistique 4.0 en particulier dans le contexte de la 

demande croissante de commerce électronique et de produits 

individualisés, qui nécessitent souvent des entrepôts à fort mix 

et à faible volume. (Winkelhaus et al., 2021). 

En outre, un débat est toujours en cours sur le niveau minimal 

d'abstraction qu’un JN devrait avoir (Fuller et al., 2020), la 

nécessité ou non d'une représentation en 3D et le degré 

d'exactitude d'une "copie virtuelle " de l'objet physique. La 

capture de données en temps réel de processus manuels peut 

poser des difficultés, car elle nécessite de suivre les 

mouvements de l'opérateur par GPS ou par analyse vidéo. Cela 

peut être complexe et soulever des problèmes éthiques ou 

juridiques dans certains pays. Si les entreprises sont autorisées 

à surveiller leurs employés dans des circonstances spécifiques, 

par exemple pour des raisons de sécurité ou d'amélioration des 

performances, cette surveillance est souvent soumise à des lois 

et règlements sur la protection de la vie privée. Dans le cadre 

d'opérations ne présentant pas de risque pour la sécurité des 

employés, l'utilisation du GPS pour la supervision peut être 

considérée comme excessive et illégale en France, en raison des 

dispositions de la loi française sur la protection des données. 

Cette loi stipule que la collecte de données personnelles ne doit 

être effectuée que pour des finalités précises, explicites et 

légitimes et qu'elle doit être proportionnée aux objectifs 

poursuivis. Concernant la possibilité pour l'employeur d'utiliser 

un système de géolocalisation pour contrôler le temps de travail 

de ses salariés, la Cour de cassation considère que le fait qu'un 

salarié dispose d'une grande autonomie dans ses fonctions fait 

obstacle à ce qu'il soit contrôlé par géolocalisation. Elle juge que 

‘le recours à un système de géolocalisation pour assurer le 

contrôle du temps de travail, qui n'est licite que lorsque ce 

contrôle ne peut être effectué par d'autres moyens, même moins 

efficaces que la géolocalisation, n'est pas justifié dès lors que le 

salarié dispose d'une liberté dans l'organisation de son travail’ 

(Cour de cassation, civile, Chambre sociale, 19 décembre 2018, 

17-14.631, publié au bulletin, 2018). Par conséquent, en raison 

de la complexité du suivi des opérations manuelles en temps réel 

et des obligations légales qui interdisent cette pratique, il est 

impératif de trouver une alternative pour synchroniser la copie 

virtuelle avec le système physique. L'intelligence artificielle 

(IA) se présente comme une solution pouvant permettre au JN 

d'émuler et de prédire le déroulement des tâches manuelles. 

D’autres part, les avancées dans l'intégration des facteurs 

humains dans la simulation restent encore peu nombreuses 

(Baroroh & Chu, 2022). Les aspects cognitifs du facteur humain 

sont rarement pris en compte lors de la conception, de 

l'optimisation et surtout de la modélisation des entrepôts, des 

usines ou des postes de travail. Ils sont souvent réduits à un 

paramètre constant dans une simulation ou une représentation 

3D et très éloignée de la réalité (Baroroh & Chu, 2022). Par 

conséquent, la copie virtuelle s'écarte facilement de l'entrepôt 

réel, car ces paramètres ne traduisent pas la réalité et ne sont pas 

fréquemment réévalués, voire pris en considération. 

Au cours de la dernière décennie, les avancées de la recherche 

et des applications en intelligence artificielle (IA) et en science 

des données ont suscité un grand intérêt en raison de leurs 

résultats prometteurs pour améliorer la prise de décision 

(European Commission. Joint Research Centre., 2020). Ainsi, 

les algorithmes d'IA sont capables de détecter des tendances 

dans les données, qui peuvent être exploitées pour prédire les 

valeurs futures d'une variable. Dans notre cas, ces tendances 

sont utiles pour prédire les paramètres d'un modèle, notamment 

lorsque les caractéristiques proposées sont complexes et qu'il 

n'existe pas de méthode mathématique ou de formule 

scientifique précise pour les calculer. La science des données a 

été largement utilisée en logistique, principalement dans des 

modèles de prévision de la demande, d’optimisation de stock et 



de planification de la production (Younis et al., 2021). 

Cependant, l'état de l'art actuel dans le domaine est limité en ce 

qui concerne la prise en compte des facteurs humains et 

l'utilisation de l'IA pour le recalibrage des modèles. Dans cette 

perspective, l'objectif de cet article est de proposer un cadre pour 

la reconstruction de modèles, et en particulier, le recalibrage des 

paramètres pour les JN comprenant des tâches manuelles. 

L'article propose une architecture JN et une méthodologie pour 

la collecte et la préparation des données et la reconstruction de 

la copie virtuelle par apprentissage automatique supervisé. 

Le reste de cet article est organisé comme suit : la section 2 

présente un état de l'art sur la représentation du travail manuel 

dans les jumeaux numériques et l'IA pour le recalibrage des 

modèles ; la section 3 décrit le cadre de mise à jour des 

paramètres du JN ; et enfin, la section 4 conclut et présente 

quelques perspectives de recherche. 

2 REVUE DE LA LITTÉRATURE 

Afin d’explorer les différentes approches proposées dans la 

littérature pour intégrer la main-d'œuvre dans les jumeaux 

numériques, cette section est divisée en deux parties : la 

première revue de la littérature vise à fournir un aperçu des 

travaux concernant la modélisation des JN des processus 

manuels. La seconde partie se penche sur l'utilisation de l'IA 

pour la reconstruction des JN et le recalibrage des paramètres 

afin de maintenir l'alignement avec les opérations physiques de 

l'entrepôt. 

2.1 Jumeaux numériques des processus manuels  

Le JN en tant que concept est généralement plus étroitement lié 

à l'évolution technologique qu'aux nouvelles approches de 

simulation et de modélisation. Cependant, en principe, il n'est 

pas nécessaire de disposer d'un processus hautement automatisé 

et entièrement mécanique pour mettre en œuvre le JN ou utiliser 

l'IA (Drissi Elbouzidi et al., 2022), bien qu'un tel processus 

aurait plus de données à exploiter en raison de l'IdO. Les 

modèles ou cadres de JN présentés dans la littérature sont 

davantage orientés vers le respect de la structure du modèle que 

sur le respect des exigences de jumelage et la construction d'une 

réplique représentative du système réel. En conséquence, les 

mécanismes cognitifs qui gèrent les opérations humaines dans 

l'entrepôt ne sont souvent pas considérés dans les études. En fait, 

la plupart des recherches sur la création de jumeaux numériques 

ou de modèles de simulation pour les entrepôts manuels tendent 

à réduire l'implication humaine à une simple question de suivi 

de l'emplacement ou à une meilleure gestion de l'entrepôt, sans 

se concentrer spécifiquement sur l'aspect humain (Leung et al., 

2022 ; Zhan et al., 2022 ; Zhao et al., 2021). Leung et al. (2022) 

ont proposé un cadre de synchronisation entrante basé sur les 

jumeaux numériques pour rationaliser les opérations 

d'entreposage. Le cadre proposé vise à synchroniser le 

processus d'exécution-réapprovisionnement et décrit les étapes 

pour les opérateurs qui gèrent cette activité. Néanmoins, il ne 

tient pas compte du niveau d'implication des opérateurs, à part 

le suivi de leur localisation en temps réel qui est communiquée 

au jumeau numérique pour le contrôle. Bien que le suivi de la 

localisation en temps réel puisse améliorer la précision de la 

réplique en temps réel, il est insuffisant du point de vue de la 

modélisation. Zhan et al. (2022) et Zhao et al. (2021) ont 

proposé alternativement des cadres pour la gestion de la sécurité 

par le suivi des opérateurs et l'interfaçage des données par les 

jumeaux numériques. Winkelhaus et al. (2022) ont développé 

un modèle de simulation pour démontrer les avantages de la 

préparation de commandes hybride. Ils ont identifié différents 

niveaux d'interaction entre l'opérateur et les robots. Cependant, 

lorsqu'il s'agissait de définir les caractéristiques de l'agent, en 

particulier pour les humains, elles restaient constantes et 

n'étaient pas personnalisées en fonction de l'opérateur 

individuel, ce qui rendait le modèle numérique irréaliste. La 

capacité de suivre l'activité de l'opérateur, en revanche, pourrait 

ouvrir la voie à des études sur l'ergonomie, l'ingénierie des 

facteurs humains et la mesure du travail, en montrant comment 

ces éléments pourraient être intégrés dans le cadre du jumeau 

numérique. Ces informations pourraient également être utilisées 

par le jumeau numérique pour prédire l'épuisement 

professionnel des employés et recalibrer le modèle en analysant 

l'activité de l'opérateur tout au long de son poste par le biais de 

séries chronologiques, par exemple. L’obtention de ces 

informations du point de vue de l'entreprise peut être complexe 

dans certains pays, comme la France, en raison de 

considérations éthiques et stratégiques. Un autre domaine qui a 

envisagé l'utilisation de jumeaux numériques, notamment dans 

la gestion des services d'urgence, est le domaine médical 

(Croatti et al., 2020 ; Liu et al., 2022). Liu et al. (2022) ont 

proposé une fonction de jumeau numérique qui peut exécuter 

plusieurs simulations pour prédire les résultats potentiels. Le 

modèle de jumeau numérique est mis à jour à chaque 

synchronisation du système physique par le système 

d'information, mais il s'appuie fortement sur la coopération 

humaine et les protocoles de mise à jour du Système 

d’Information (SI). Les variables de décision dans leur modèle 

sont pour la plupart statiques et peuvent être modifiées, mais 

resteront constantes au cours d'une simulation. 

2.2 Mise à jour du jumeau numérique 

Le paradigme des jumeaux numériques pourrait être basé sur 

des concepts concrets tels que la simulation et l'IdO, mais les 

facteurs de jumelage nécessitent des structures et des cadres de 

modèles innovants et sophistiqués, en particulier dans les 

situations où l'implication humaine est présente. Une 

compréhension insuffisante de l'interaction entre les humains et 

les jumeaux numériques dans un système de travail peut 

entraîner des coûts substantiels, une mauvaise affectation des 

ressources, des attentes irréalistes à l'égard des jumeaux 

numériques et des désalignements stratégiques (Agrawal et al., 

2023 ; Hribernik et al., 2021 ; Turner & Garn, 2022). Les 

jumeaux numériques sont des représentations virtuelles de 

systèmes physiques susceptibles de changer au fil du temps, ils 

doivent donc également tenir compte du contexte et évoluer en 

permanence pour refléter ces évolutions. L'utilisation de 

modèles évolutifs, dynamiques et traçables est essentielle pour 

représenter et prédire avec précision le comportement des JN 

dans un environnement en constante évolution (Hribernik et al., 

2021 ; Qian et al., 2023). On pense même que l'écart important 

entre les résultats de simulation et le comportement réel du 

système sont principalement attribués aux imprécisions du 

modèle et de ses paramètres (Qian et al., 2023).  

Cependant, les stratégies de mise à jour des modèles de JN ont 

fait l'objet de peu d'études. Les études les plus notables et les 

plus proches sont celles menées par Qian et al. et Zhang et al. 

(2023). Cela peut être dû à l'hypothèse selon laquelle les 

jumeaux numériques, étant étroitement liés à la technologie 

IdO, auraient des paramètres de modèle plus facilement 

accessibles (Kamble et al., 2022). Il est important de reconnaître 

l'existence d'événements imprévisibles, tels que la dégradation 

des composants de production et les perturbations inhabituelles 

des processus physiques, qui pourraient entraîner une 

incohérence entre le modèle de JN et les performances réelles 

de son homologue physique. Cet écart peut avoir un impact 

négatif sur la précision des prédictions (Qian et al., 2023 ; Zhang 



et al., 2023). Par conséquent, Qian et al. (2023) ont proposé une 

méthode de mise à jour synchrone du modèle JN d'un atelier de 

fabrication discrète en incorporant une approche d'apprentissage 

automatique. Zhang et al. (2023) ont développé un cadre pour 

la mise à jour des modèles JN qui englobe quatre stratégies clés : 

mises à jour basées sur la géométrie, sur la physique, sur le 

comportement et sur les règles. Les auteurs ont appliqué ce 

cadre pour mettre à jour le modèle d'usure des outils et ont 

souligné le rôle de la science des données dans la sélection des 

caractéristiques, notamment par l'utilisation de l'analyse en 

composantes principales. En outre, ils ont utilisé des 

algorithmes tels que les réseaux neuronaux à rétropropagation 

pour produire des valeurs de paramètres actualisées. De même, 

Slama, (2022) a souligné le double rôle que l'IA peut jouer dans 

le domaine des JN, en particulier dans le processus de 

reconstruction et d'application du modèle. La reconstruction du 

modèle fait référence à la création de la représentation virtuelle 

basée sur des données brutes obtenues à partir de capteurs, 

tandis que l'application implique l'utilisation d'algorithmes d'IA 

pour optimiser les performances et soutenir divers objectifs 

commerciaux une fois que le JN a été reconstruit. 

La mise à jour des paramètres, telle que décrite dans la 

littérature, s'aligne sur les caractéristiques essentielles des JN, 

notamment la prise en compte du contexte et l'évolution 

continue. Drissi Elbouzidi et al. (2022) soulignent le rôle 

essentiel que joue l’IA pour réaliser pleinement le potentiel des 

JN. Les algorithmes d'IA sont utilisés dans le développement 

d'informations contextuelles pour la prise de décision dans les 

environnements d'entrepôt, qui sont en constante évolution. En 

analysant de grandes quantités de données, les algorithmes d'IA 

comprennent et modélisent le comportement du système, ce qui 

conduit à la génération de divers scénarios spécifiques pour le 

processus de prise de décision. Dans des environnements en 

évolution rapide comme les entrepôts, il est impératif que la 

structure du JN permette une adaptation continue afin d'éviter 

les fausses prédictions et les hypothèses incorrectes, un point 

qui n'a pas encore été exploré en profondeur dans la littérature. 

Dans le cas des JN adaptatifs, les données recueillies doivent 

être réintroduites dans l’infonuagique pour réévaluer la 

contrepartie virtuelle (Huang et al., 2021 ; Zhao et al., 2021). 

Huang et al. (2021) ont créé un flux de données qui implique un 

prétraitement et une extraction de caractéristiques à la 

périphérie, suivis d'un transfert vers l’infonuagique pour une 

réévaluation et des mises à jour potentielles du modèle. Zhao et 

al. (2021) ont utilisé une structure en boucle fermée qui met 

continuellement à jour les ensembles de données et régénère les 

algorithmes d'application dans l’infonuagique du JN. Dans cette 

perspective, les algorithmes sont auto consciente et auto 

modifiante. La mise à jour autonome des paramètres peut être 

facilitée par l'utilisation de modèles d'apprentissage continu qui 

incorporent dynamiquement de nouveaux flux de données. 

Cette approche permet de réapprendre automatiquement le 

modèle à mesure que de nouvelles données sont reçues, ce qui 

permet d'améliorer la détection des anomalies et de mettre à jour 

les paramètres du modèle transmis à la couche infonuagique 

(Huang et al., 2021). Cependant, il convient de noter que la 

littérature existante se concentre principalement sur le maintien 

de l’état et de la précision des algorithmes d'IA, plutôt que sur 

le JN lui-même. 

3 CADRE DE MISE À JOUR DES PARAMÈTRES DU JN 

L'aspiration pour le JN est d'en faire un outil pratique et facile à 

utiliser pour l’aide à la prise de décision quotidienne, tout en 

restant fidèle à la définition de la technologie concernant les 

fonctionnalités de supervision. Cela nécessite une 

représentation des processus en "temps réel", ou synchronisé 

périodiquement, la capacité de prédire les états futurs et des 

applications pour optimiser les opérations dans l'entrepôt. 

Cependant, cela peut s'avérer difficile en raison des limitations 

concernant le suivi du travail manuel au sein du processus 

physique. D'autre part, la plupart des opérations intralogistiques 

commencent à faire l'objet d'un suivi grâce à la mise en œuvre 

de systèmes de gestion d'entrepôt. Les réceptions et expéditions 

de marchandises sont enregistrées à l'aide de PDA (Assistant 

Numérique Personnel, et sont donc transmises au SI en temps 

réel. Les cycles de mise à jour du SI peuvent différer selon les 

entreprises, mais la plupart d'entre elles se réalisent en lot la nuit 

pour recalculer et communiquer les stocks, ce qui permet au 

moins un cycle de synchronisation quotidien. 

La Figure 1 illustre le cadre de mise en œuvre et de mise à jour 

du JN pour l'intralogistique manuelle. Dans cette perspective, le 

JN disposera de deux modules interconnectés et 

complémentaires : le premier est un SCADA (Système de 

Contrôle et d'Acquisition De Données), synchrone avec chaque 

scan de PDA ou mise à jour du SI. Il est également connecté 

avec l'IdO disponible et les machines accessibles et connectées 

au réseau industriel de l’entrepôt. Cette interface suit également 

l'évolution d'indicateurs clés de performance spécifiques et la 

planification des opérations tout au long de la journée, comme 

les arrivées et les livraisons de camions. Cela nous permet 

d'avoir une vision claire de l'état de l'entrepôt au moins sur une 

base quotidienne. 

Le second module est un moteur de simulation qui représente 

tous les agents impliqués dans le processus réel et les liens 

sémantiques entre eux. Il est connecté au module de supervision, 

ce qui lui permet de tester des scénarios, de prédire l'évolution 

du processus (au moins sur une base quotidienne) et d'optimiser 

les opérations. Pour y parvenir, les paramètres du module de 

simulation doivent être continuellement mis à jour et calibrés 

pour imiter au mieux le processus physique, en plus d‘être 

sensibles aux informations contextuelles. 

Les types de paramètres et de données utilisés dans un entrepôt 

doivent être cartographiés et classés pour améliorer la précision 

du jumeau numérique, car ils sont traités différemment. Nous 

distinguons trois types de données dans le jumeau physique d'un 

processus : les données accessibles, les données calculées et les 

données anticipées.  

1. Données accessibles : données qui pourraient être 

directement consultées via des SI, IdO, contrôleurs, etc. la 

valeur est potentiellement correcte et correspond à l'état de 

la variable en " temps réel ". Par exemple : le niveau des 

stocks, les horaires de réceptions et de livraisons, le 

personnel, la température du bâtiment. 

2. Données calculées : elles sont généralement le résultat 

d'équations théoriques ou empiriques construites par des 

experts du domaine. Bien que ce type de données puisse 

être rare dans l'entreposage, il peut être associé à des calculs 

d'indicateurs clés de performance et à des paramètres 

spécifiques à une machine.  

3. Données anticipées : il s'agit du type de données qui ne 

peuvent pas être directement accessibles ou calculées au 

début d'une simulation. Au lieu de cela, elles sont estimées 

sur la base de l'expérience ou assimilées aux valeurs n-1 

disponibles. Ces paramètres, tels que la productivité, la 

vitesse des chariots élévateurs, les retards et les délais, sont 

cruciaux pour la précision du modèle de simulation, c'est 

pourquoi ils doivent être mis à jour et réévalués 

régulièrement pour garantir que le modèle reste cohérent 

avec le jumeau physique. 



Dans la Figure 1, le jumeau physique est représenté par les trois 

types de données et les humains dans la boucle. Selon le type de 

données, il existe deux macro-flux. Le premier flux parcourt le 

« traitement de données » classique et résulte d’une exploration.   

Le cadre vise également à tester l'influence de l'inclusion de 

données qualitatives sur la précision du JN ; les paramètres tels 

que la productivité, la vitesse du chariot élévateur, les retards, 

etc. sont très subjectifs à l'équipe, le jour de la semaine, la 

saisonnalité, le type de client ou de produit manipulé et les 

facteurs humains eux-mêmes ; s'il s'agit d'un opérateur 

expérimenté ou d'un travailleur intérimaire, le temps passé dans 

l'entreprise et son influence sur l'apprentissage des tâches, etc. 

Le but du cadre n'est pas de surmener les employés, mais de 

prévoir un rythme réaliste et adéquat dans des conditions de 

travail optimales. C'est pourquoi tous ces paramètres doivent 

être inclus dans l'identification de paramètres de simulation 

réaliste. 

Les paramètres prédits doivent être réévalués à la fin de chaque 

quart de travail (ou cycle d'évaluation) et comparés aux valeurs 

de productivité et de délais, calculées par le superviseur ou le 

chef d'équipe. Les erreurs doivent être étudiées en vue 

d'éventuels ajustements des processus d’apprentissage du 

modèle et d'extraction des caractéristiques, et l'ensemble de 

données doit être continuellement mis à jour pour inclure les 

dernières évolutions des données.  

Ce cadre suit potentiellement la méthode de l'apprentissage 

continu, une branche de l'apprentissage automatique 

représentant la capacité d'un modèle à continuer à évoluer et à 

se régénérer à partir d'un flux de données. Cela nous ramène 

également au cas de la compréhension des informations 

contextuelles, dans le sens où le JN devrait être capable de 

remarquer lorsque les données qui lui sont fournies ne sont pas 

nécessairement cohérentes et d'alerter le superviseur ou 

l'humain dans la boucle. Il s'agit également d'un degré 

d'autonomie puisque le JN n'a plus besoin de l'intervention 

humaine pour faire évoluer le modèle. 

Après la simulation et en fonction des résultats, et du protocole 

défini, une boucle de rétroaction moyennant l’humain permet 

d’exécuter les améliorations proposées par le jumeau numérique 

pour agir sur le processus physique. Le JN devrait permettre une 

prise de décision plus éclairée au quotidien. Selon la tâche et la 

hiérarchie, l'outil pourrait être utilisé différemment : un 

opérateur devrait pouvoir l'utiliser pour trouver la stratégie de 

prélèvement/stockage optimale ou quasi optimale. Le haut 

degré d'abstraction qui permet au décideur d'anticiper 

l'évolution de l'entrepôt au cours de la journée, en fonction des 

quarts de travail et du personnel dans chaque équipe, afin de 

déterminer une distribution optimale des ressources par 

exemple. Par la suite, le planificateur peut utiliser le jumeau 

numérique pour prédire comment la journée pourrait se 

dérouler, ce qui permettra d'optimiser la planification des 

équipes pour une efficacité maximale. Alternativement, il peut 

faire tourner la simulation sur plus d'une journée pour anticiper 

les alertes et les éventuels problèmes à long terme, par exemple 

une rupture de stock. Un responsable peut superviser l'activité 

et évaluer les objectifs stratégiques, à long terme de l'entreprise.  

Dans cet article, le cadre proposé adhère à la définition du JN 

dans la littérature concernant la nécessité d'avoir un transfert de 

données automatique bidirectionnel entre les entités physiques 

et virtuelles. Le transfert automatique de données à partir du JN 

pourrait être relié à un PDA ou à des dispositifs de gestion pour 

informer de manière autonome l'homme, qui est considéré 

comme une partie fondamentale de la copie physique, de 

l'éventualité d'une anomalie, à charge pour les experts de terrain 

de choisir d'y donner suite ou non. 

4 CONCLUSION 

Cette étude présente un cadre de modélisation des processus 

manuels qui permet d'intégrer les facteurs humains dans les JN, 

conformément aux exigences de l'industrie 5.0, qui met l'accent 

sur la résilience, la durabilité et la centralisation de l'homme. 

Dans un premier temps, l'article souligne l'importance des 

Figure 1. Cadre de mise en œuvre et de mise à jour du jumeau numérique pour l'intralogistique manuelle 



humains dans la logistique 5.0, afin de prendre en compte les 

spécificités des processus humains souvent négligées dans la 

littérature scientifique. Ensuite, l'article met en évidence le rôle 

de l'IA dans l'adaptation des jumeaux numériques au contexte et 

à la prise en compte des facteurs humains. En utilisant des 

techniques d'apprentissage automatique supervisé pour la 

prédiction des paramètres du JN et les mises à jour continues, la 

précision du modèle peut être améliorée à chaque simulation, ce 

qui permet une meilleure représentation virtuelle des processus 

physiques et une meilleure adaptation à la réalité. 

Le cadre du JN présenté vise à prévenir les écarts par rapport à 

la contrepartie physique en corrigeant et en mettant à jour le 

modèle, en assimilant l'implication humaine à des paramètres 

adaptés du contexte de l'entrepôt physique. L'utilisation de l'IA 

permet non seulement de s'assurer que les paramètres du modèle 

sont adéquats, mais aussi de prédire le comportement du 

système, évitant ainsi les décisions basées sur des paramètres ou 

des simulations erronés. Le JN sera, ainsi, alimenté et exploité 

en tant qu'outil fiable d'aide à la décision pour tous les humains 

dans la boucle.  

Cette proposition vise à combler les lacunes de la littérature et 

présente un nouveau cadre pour améliorer la qualité d'un JN 

avec une représentation plus précise des activités manuelles. 

Certaines lacunes en matière de recherche ont été identifiées, 

notamment l'utilisation de l'IA pour l'intégration des aspects 

cognitifs des facteurs humains afin d'améliorer la prise en 

compte du contexte et l'utilisation du cadre pour la mesure du 

travail et les calculs de productivité. La prochaine étape 

consistera à intégrer ce cadre pour modéliser un entrepôt manuel 

réel et à tester son efficacité et son applicabilité. 
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