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Résumé 

La réalité augmentée (RA) se déploie progressivement dans l’industrie sur des tâches très 

spécifiques. Ce déploiement est freiné par le manque d’informations sur la valeur ajoutée réelle 

de la RA. Les travaux antérieurs soulignent son intérêt sur des tâches complexes où l’humain 

interagit avec de nombreuses informations. Cependant la valeur ajoutée de la RA en contexte 

industriel est difficile à démontrer sur ces tâches pour lesquelles il n’est pas possible de 

transposer des résultats observés en laboratoire et les expérimentations mobilisent de 

nombreuses ressources. Nous proposons un modèle de données permettant de caractériser les 

tâches de maintenance complexes et tenant compte de l’impact de la RA sur les performances 

et les utilisateurs pour l’entrainement d’algorithmes de classification à prédire cet impact avant 

déploiement. Nous expérimentons sur le terrain pour conduire l’évaluation des critères 

sélectionnés et collecter des données pour alimenter le processus de classification. Ces travaux 

mènent à la sélection des caractéristiques les plus pertinentes pour la prédiction de la valeur 

ajoutée de la RA sur des tâches de maintenance complexes. 

 

Mots-clés : Réalité Augmentée, Maintenance, Modélisation, Critères d’évaluation, Tâches 

complexes, Classification, Industrie 4.0, Déploiement 
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Résumé en anglais 

Augmented reality (AR) is gradually being deployed in industry on very specific tasks. This 

deployment is hampered by the lack of information on the real added value of AR. Previous 

work highlights its relevance on complex tasks where humans interact with a lot of information. 

However, the added value of AR in an industrial context is difficult to demonstrate on these 

tasks for which it is not possible to transpose results observed in the laboratory and the 

experiments mobilize many resources. We provide a data model for characterizing complex 

maintenance tasks, which considers the impact of AR on performance and users, for training 

classification algorithms to predict this impact before deployment. We are experimenting in the 

field to evaluate the selected assessment criteria and collect data to feed into the classification 

process. This work leads to the selection of the most relevant characteristics for the prediction 

of the added value of AR on complex maintenance tasks. 

 

Keywords: Augmented Reality, Maintenance, Modeling, Evaluation criteria, Complex tasks, 

Classification, Industry 4.0, Deployment 
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Contexte et objectif des travaux 

Les travaux de thèse présentés dans ce document portent sur le développement de méthodes et 

d’outils pour permettre la mise en place de dispositifs de réalité augmentée dans le milieu de la 

maintenance industrielle, plus particulièrement dans l'aéronautique, et faciliter son déploiement 

dans ce secteur industriel. L’introduction de la technologie de réalité augmentée dans les 

activités de maintenance aéronautique a pour but d’assister les opérateurs dans la réalisation 

des nombreuses et complexes tâches du processus de maintenance des équipements 

aéronautiques. Ces travaux s’inscrivent dans une démarche collaborative entre le groupe Safran, 

représenté par l’entité Safran Landing Systems1 et les Arts et Métiers, représentés par l’Institut 

Image de Chalon-sur-Saône. Ils font également intervenir Diota2 en tant que partenaire 

technologique pour l’usage d’outils de réalité augmentée pour l’industrie.  

Le groupe Safran entreprend plusieurs travaux d’amélioration pour rester leader dans le marché 

compétitif des équipements aéronautiques. L’un de ces axes majeurs d’amélioration porte sur 

la numérisation des activités. Safran cherche à s’approprier l’usage de nouvelles technologies 

du numérique, à savoir l’analyse de données, l’intelligence artificielle, l’internet des objets, la 

cobotique, le jumeau numérique et la réalité augmentée pour moderniser les activités et faire 

face aux transformations du secteur. Le secteur aéronautique est sujet à des transformations 

d’échelle (volume de produits en circulation), démographique (main d’œuvre) et numérique 

(outils). Ces transformations impactent l’activité de maintenance répartie dans les ateliers et 

aéroports à travers le monde, que ce soit chez les équipementiers, chez les avionneurs ou les 

compagnies aériennes qui exploitent ces équipements. Dans ce contexte, les travaux présentés 

dans ce document visent à permettre la mise en place de la réalité augmentée pour l’assistance 

aux activités de maintenance complexes du secteur industriel aéronautique. 

Les transformations du secteur aéronautique impactent la performance de ces activités. Dans le 

contexte initial des travaux, le secteur était en pleine expansion. La demande croissante en 

équipement nécessitait d’accroitre les effectifs d’opérateurs en formant de nouveaux 

techniciens débutants pour suivre cette demande. À la suite de la crise sanitaire de 2020, la 

demande a été fortement diminuée. Cependant, les activités de maintenance doivent assurer le 

maintien en fonctionnement de la flotte actuelle avec des ressources restreintes. Ces situations 

alimentent la transformation démographique du secteur qui est dans une période de 

 
1 https://www.safran-landing-systems.com/fr 
2 https://diota.com/ 

https://www.safran-landing-systems.com/fr
https://diota.com/
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renouvellement de ses effectifs expérimentés qui partent à la retraite. Ils sont remplacés par de 

jeunes techniciens qui doivent être opérationnels rapidement pour compenser le rythme des 

départs et suivre l’évolution de la demande. Cependant, la complexité des tâches, des produits, 

des configurations d’équipements, des supports de travail et la réduction des disponibilités des 

experts rend la formation des nouveaux techniciens difficile sur les supports de travail actuels. 

Le développement du numérique donne l’opportunité d’envisager de nouvelles manières de 

travailler et de transformer les activités en interagissant plus intelligemment avec les données 

impliquées dans la réalisation des tâches. De nouveaux outils peuvent être mis à disposition des 

opérateurs pour faciliter leur travail quotidien et réduire les besoins en formation initiale. Il est 

notamment envisageable de prolonger l’usage de la maquette numérique, élaborée en phase de 

conception pour la production des équipements, jusqu’aux activités de maintenance en atelier. 

L’activité de MRO (pour Maintenance, Repair & Overhaul) nécessite de suivre des procédures 

de maintenance complexe pour le suivi individuel de chaque équipement aéronautique. Elle se 

base sur une documentation technique réglementaire, éditée au format standard PDF ou format 

web modulaire selon les spécifications S1000D (S1000D-2020), qui est complexe et difficile à 

appréhender. Les techniciens expérimentés sont maintenant habitués à son usage. Mais cette 

documentation manque d’interactivité pour les jeunes techniciens qui n’ont pas le temps de se 

l’approprier. Il serait possible d’adresser ce problème en modernisant les supports de travail 

avec l’usage de la réalité augmentée et de proposer une assistance numérique aux opérateurs 

pour faciliter la réalisation des tâches de maintenance.  

Le contexte fait émerger un besoin d’assistance à la réalisation des tâches favorable au 

déploiement de la réalité augmentée qui adresse directement ce problème. Cependant, il existe 

peu de retours d’expérience dans l’industrie sur le déploiement de la réalité augmentée à grande 

échelle pour l’assistance sur des tâches de maintenance. Le manque de données sur la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée pour l'assistance à la maintenance est un verrou qui limite le 

déploiement de la technologie. Il s’agit de définir précisément l'impact de la mise en place de 

la technologie pour ses enjeux industriels (performance, sûreté, qualité de vie au travail, ...) et 

comment la mettre en œuvre avec succès de manière optimale d’un point de vue technique 

(logiciels, matériels, contenus, intégration, …). Il est alors nécessaire pour Safran, comme pour 

toute entreprise effectuant des tâches de maintenance complexe, de mener des travaux de 

recherche pour déterminer comment répondre à ce besoin d’investiguer et de confirmer l’intérêt 

de l’usage de la technologie sur son activité et la faisabilité de l’implémentation en atelier. 
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Objectifs de la thèse 

Dans ce contexte de transformation des activités de maintenance industrielle, les travaux 

présentés dans ce document ont pour but d’identifier les tâches de maintenance pour lesquelles 

la réalité augmentée apporte de la valeur ajoutée par l’implémentation de dispositifs de réalité 

augmentée sur des tâches spécifiques, l’évaluation de la valeur ajoutée sur le terrain et la 

modélisation des tâches pour généraliser les résultats sur de nouvelles tâches.  L’objectif est de 

pouvoir permettre, accompagner et justifier le déploiement de la technologie de réalité 

augmentée dans un milieu industriel complexe tel que celui de la maintenance aéronautique.  

Cette intégration de la réalité augmentée dans les activités de maintenance passe par la 

démonstration de sa viabilité (faisabilité technique et intérêt de l’usage). Pour déployer la 

technologie, il est nécessaire de savoir identifier les tâches à guider, identifier les outils logiciels 

et matériels utilisables, de prendre en compte les niveaux d’assistance nécessaires pour les 

différents profils d’opérateur et de construire des scénarios de réalité augmentée adaptés pour 

apporter de la valeur ajoutée. Se pose alors la question de savoir comment démontrer les 

bénéfices de la réalité augmentée pour l’assistance aux activités de maintenance complexes.  

Des travaux en laboratoire et des preuves de concept en atelier montrent l’intérêt de l’utilisation 

de la réalité augmentée dans l’industrie à différentes étapes du cycle de vie des produits (Fite-

Georgel), que ce soit en conception (Nee-2012), en production (Fraga-2018) ou en maintenance 

(Martinetti-2017). La réalité augmentée peut devenir un nouvel outil d’assistance aux 

opérateurs en atelier qui permet de visualiser, traiter et capter des informations sur les tâches en 

cours en temps réels. Cependant, la détermination de la valeur ajoutée de la réalité augmentée 

sur des tâches précises fait l’objet de peu d’études dans la littérature. De même, l’intégration de 

la technologie en atelier (processus métiers, acceptation des utilisateurs, environnement de 

travail, …), essentielle pour le passage des démonstrateurs à l’échelle industrielle, est peu 

documentée. Il n’existe pas de guide permettant d’identifier les tâches à assister par la réalité 

augmentée en fonction de la valeur ajoutée de l’assistance aux opérateurs sur ces tâches. De 

plus, les spécificités et la diversité des profils d’opérateurs en maintenance n’est pas considérée 

dans les travaux sur la réalisation et l’évaluation d’applications de réalité augmentée. 

Les travaux de cette thèse proposent une méthodologie et des outils pour la mise en œuvre de 

dispositifs de réalité augmentée pour la maintenance, expérimentée sur des tâches de 

maintenance aéronautique, articulée selon trois axes (fig. 1) :   
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- Etude préliminaire - Travaux industriels préalables pour la construction et 

l’implémentation locale d’un dispositif de réalité augmentée adapté aux besoins des 

opérateurs sur une tâche spécifique pour permettre d’expérimenter sur le terrain. 

L’objectif est d’établir des éléments de méthodologie pour guider les industriels vers 

les choix de conception appropriés et pouvoir procéder à l’implémentation en 

contexte industriel (partie 2 section 2 & partie 3 section 5).  

 

- Critères d’évaluation - Recherches sur l’évaluation de la valeur ajoutée d’un 

dispositif de réalité augmentée pour une tâche de maintenance. L’objectif est de 

définir la manière d’évaluer l’intérêt de la technologie sur une tâche par 

l’observation de critères communs (usage de la réalité augmentée, performances 

atelier) et la prise en compte des contraintes de l’environnement industriel. 

 

- Caractérisation des tâches de maintenance - Recherches sur la modélisation des 

activités de maintenance pour la prédiction de la valeur ajoutée de la réalité 

augmentée avant déploiement. L’objectif est de représenter les tâches avec des 

caractéristiques clés observables en atelier (structuration de données hétérogènes) 

pour entrainer un outil de classification supervisée capable de fournir une estimation 

de la valeur ajoutée généralisable sur de nouvelles tâches avant déploiement. 

 

Figure 1 : Axes de travail pour déterminer la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur des 

tâches de maintenance complexes et indication des parties du manuscrit concernées 
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Structure du manuscrit 

Le manuscrit est construit en quatre parties (fig. 1). La première partie présente l’état de l’art 

concernant la réalité augmentée dans l’industrie, le processus de maintenance aéronautique et 

la prédiction par classification supervisée.  

La deuxième partie explicite la problématique, les questions de recherche et la méthode de 

travail. Elle synthétise également les travaux industriels préalables nécessaires pour 

l’implémentation de dispositifs de réalité augmentée, intégrés au processus de travail sur des 

tâches spécifiques, utilisables par les opérateurs dans le cadre des expérimentations pour 

l’évaluation de la valeur ajoutée de la technologie.  

La troisième partie propose une modélisation des activités de maintenance pour la prédiction 

de la valeur ajoutée de la réalité augmentée. Cette modélisation se base sur l’analyse des tâches 

de maintenance, la sélection de critères d’évaluation de la réalité augmentée en milieu industriel 

et le processus de construction d’un classifieur pour définir quelles caractéristiques considérer 

pour la prédiction. L’objectif est de définir la structure de données adéquate, de déterminer 

comment mettre en œuvre le processus de classification et de sélectionner les tâches et solutions 

de réalité augmentée (logiciel et matériel) à déployer pour la collecte de données en atelier.  

La quatrième partie présente l’évaluation de la valeur ajoutée de dispositifs de réalité augmentée 

sur le terrain et des choix faisables dans le processus de classification. L’objectif de cette partie 

est de mettre en œuvre le protocole expérimental (comparaison avec les supports de travail 

actuels) sur plusieurs types de tâches afin d’évaluer la pertinence de la méthode 

d’implémentation en vue des déploiements futurs, les critères d’évaluation et le modèle de 

données, ainsi que de collecter les données pour tester et sélectionner le processus de 

classification le plus performant. Ces expérimentations permettent d’évaluer la valeur ajoutée 

de la réalité augmentée sur les tâches et les outils mis en place pour la généralisation de ces 

observations (modèle de données et processus de classification pour la prédiction).  

La dernière partie du manuscrit synthétise les résultats obtenus pour conclure sur les travaux 

réalisés et ouvrir sur leur application dans d’autres domaines. 
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Première partie 

Etat de l’art 



 

22 

 

1. La réalité augmentée dans l’industrie 

1.1. Introduction 

Cette section présente la technologie de réalité augmentée et les travaux liés à son intégration 

dans le secteur industriel. Il s’agit dans un premier temps de comprendre le fonctionnement de 

la réalité augmentée, de mettre en évidence les aspects essentielles de la technologie (logiciels, 

matériels, contenus, fonctionnalités) et d’identifier les solutions techniques associées. Le 

deuxième objectif est d’exposer l’intérêt de la réalité augmentée pour répondre aux 

problématiques des activités industrielles et de prendre connaissance des exemples d’usages à 

l’étude dans l’industrie (fig. 2). Le dernier objectif est d’analyser les différents outils et 

méthodes d’évaluation des bénéfices de la réalité augmentée existants afin de définir comment 

les appliquer dans un contexte de maintenance industriel. 

 

Figure 2 : Illustration d’un dispositif de réalité augmentée superposant des modèles 3D à un 

équipement réel (SLS-2019) 
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1.2. Historique de la réalité augmentée 

Nous utilisons le terme réalité augmentée pour désigner un système qui enrichit la perception 

qu’un utilisateur a d’une situation dans l’environnement réel en y superposant des éléments 

virtuels interactifs, localisés en trois dimensions, en temps réel (fig. 2). Cette augmentation est 

réalisée au moyen d’une interface de restitution visuelle, de capteurs et d’algorithmes pour le 

positionnement spatial, de contenu numérique 3D et de logiciels pour coordonner l’ensemble. 

Avec ces éléments, la réalité augmentée complète les informations d’une scène en y faisant 

apparaitre des données numériques pertinentes permettant de mieux comprendre les situations 

au travers d’une perception enrichie.  

Le premier dispositif de réalité augmentée connu est conceptualisé par Sutherland en 1965 et 

mise en œuvre en 1968 (Sutherland-1968). Il s’agit d’un dispositif d’affichage porté sur la tête 

(HMD – Head Mounted Display) qui permet d’afficher un objet virtuel en 3D filaire, dont la 

perspective change avec le mouvement de la tête, en superposition sur l’environnement réel 

(fig. 3a). Le terme « réalité augmentée » est établi bien plus tard en 1992 par Caudell et Mizell 

(Caudell-1992). Ils définissent ce terme pour faire référence aux technologies combinées dans 

le dispositif de casque à affichage tête haute transparent qu’ils développent pour l’assistance 

sur des tâches de production manuelle en aéronautique (installation de câblages) (fig. 3b).  

 

Figure 3 : Dispositifs de réalité augmentée (a) Sword of Damoclès (Sutherland-1968) et (b) 

casque à affichage tête haute transparent (Caudell-1992) 
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En 1994, Milgram et al. positionnent la réalité augmentée sur un continuum commun (fig. 4) à 

la réalité virtuelle à la suite d’une taxonomie des interfaces visuelles utilisées par ces 

technologies similaires dans les matériels et logiciels utilisés (Milgram-1994a). La réalité 

virtuelle est à une extrémité du continuum et immerge l’utilisateur dans un environnement 

virtuel intégrant des données réelles (position, mouvement de l’utilisateur) tandis que la réalité 

augmentée se positionne à l’autre extrémité, au plus proche de l’environnement réel, avec une 

intégration d’éléments virtuels.  

 

Figure 4 : Continuum entre la réalité et la virtualité proposée par Milgram (Milgram-1994a) 

La définition de la technologie de réalité augmentée est alors établie par Azuma en 1997 

(Azuma-1997) pour y intégrer les matériels autres que les casques, matériels de prédilection 

pour la réalité augmentée (Milgram-1994b), et faciliter son positionnement par rapport à des 

concepts adjacents, les environnements virtuels du côté artificiel et la télé-présence du côté du 

réel. Il définit un dispositif de réalité augmentée par « un système qui possède les trois 

caractéristiques suivantes : (1) Combine réel et virtuel, (2) Interaction en temps réel, (3) Inscrit 

en 3D ». Pour combiner des éléments virtuels avec le monde réel, à la fois dans l'espace, en 

trois dimensions, et dans le temps, de manière interactive en temps réel, un dispositif de réalité 

augmentée mobilise les quatre éléments présentés dans la sous-section suivante.  

1.3. Aspects essentiels pour la réalité augmentée  

Pour assurer sa fonction d’enrichissement de la perception de son utilisateur, un dispositif de 

réalité augmentée met en relation différentes briques logicielles et matérielles (Caudell-1992) 

que nous répartissons selon trois aspects. Il s’agit du positionnement spatial du dispositif dans 

l’environnement physique, l’organisation du contenu virtuel dans l’environnement numérique 

et la restitution visuelle des augmentations à l’utilisateur (fig. 5). 
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Figure 5 : Principaux aspects d’un dispositif de réalité augmentée 

Le positionnement spatial utilise des capteurs, des gyroscopes, des caméras RGB et/ou des 

capteurs de profondeur pour collecter des informations sur l’environnement réel et identifier la 

position d’éléments de référence pour l’intégration des éléments numériques dans 

l’environnement physique. La superposition est réalisée par des algorithmes qui comparent les 

positions de ces éléments en physique et en numérique (localisation géographique, image 2D 

ou objet 3D). L’organisation du contenu virtuel consiste à créer les éléments virtuels (textes 

1D, images 2D ou modèles 3D fixes ou animés) et programmer leur comportement dans 

l’environnement numérique (physique, interactions, réponse aux événements, …) afin qu’ils 

puissent évoluer en temps réel en fonction des actions de l’utilisateur et des données reçues par 

les capteurs. La restitution visuelle des augmentations à l’utilisateur (superposition des 

éléments numériques localisés dans l’environnement physique) est obtenue via des dispositifs 

d’affichage (écran transparent, écran opaque, projection). La mise en œuvre d’un dispositif de 

réalité augmentée nécessite de travailler avec une chaine logicielle intégrant ces trois aspects. 

1.4. Positionnement spatial 

La réalité augmentée repose sur un couplage entre des capteurs et des algorithmes de 

reconnaissance et de suivi conçus pour reconnaître des éléments de l’environnement physique 

(tels que des images ou des pièces) et suivre les mouvements du dispositif de réalité augmentée 

par rapport à ces éléments pour y superposer des éléments virtuels, au bon endroit et au bon 

moment dans le contexte d'utilisation. 
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Les premiers dispositifs de réalité augmentée nécessitaient de déterminer au préalable la 

position du dispositif d’affichage par rapport au regard de l’utilisateur et sa position dans 

l’environnement de travail. Cette position était réévaluée en temps réel au moyen 

d’informations provenant de capteurs de position (mécanique, par ultrason Sutherland-1968, 

magnétique Caudell-1992, …). Les progrès dans la miniaturisation des composants 

informatiques ont permis d’intégrer des capteurs de position dans des équipements de taille 

réduite. Dans de grands espaces extérieurs, les systèmes combinent l’utilisation de données 

GPS et de capteurs inertiels (gyroscopes & accéléromètres) pour calculer la position, 

l’orientation et les mouvements du dispositif de réalité augmentée (Zendjebil-2008). 

Cependant, l’utilisation dans des espaces intérieurs nécessitent plus de précision.  

L’évolution des techniques de vision par ordinateur et de traitement d’image a permis 

l’émergence d’algorithmes de reconnaissance et de suivi pour calculer la position du dispositif 

avec une meilleure précision. Le suivi est réalisé grâce à des algorithmes de SLAM (pour 

Simultaneous Localization and Mapping) développés initialement dans le domaine de la 

robotique (Dissanayake-2001). Le rôle de ces algorithmes est de créer une carte de 

l’environnement, définir la position du dispositif dans l’environnement cartographié et mettre 

à jour les informations (cartographie et position) en temps réel de manière simultanée. Les 

algorithmes de SLAM visuel monoculaire permettent de connaitre la position d’un dispositif 

dans l’environnement réel avec l’utilisation d’une caméra 2D uniquement (Davison-2003). 

La reconnaissance de l’environnement a dans un premier temps été possible grâce à la 

reconnaissance de marqueurs 2D (Fiducial markers) permettant d’identifier un objet, de calibrer 

le système et de recalculer ses coordonnées relatives à chaque instant (fig. 6a, Rekimoto-1998). 

Kato et al. ont développé l’un des premiers kits de développement pour la réalisation 

d’applications de réalité augmentée largement accessible au grand public, nommé ARToolKit, 

sur la base de ces techniques (Kato-1999). 

La détection d’éléments discriminants sur des images 2D (Lowe-1999) a ensuite permis 

l’utilisation d’images en lieu et place de marqueurs (natural features, fig. 6b, Neumann-1999). 

Ces algorithmes facilitent l’intégration naturelle d’expériences de réalité augmentée au travers 

de différents supports (journaux, catalogues, affiches), cependant la qualité de la 

reconnaissance est dépendante des caractéristiques des images utilisées. Plusieurs kits de 

développement intégrants la reconnaissance d’éléments 2D sont disponibles (Wikitude, Kudan, 

Vuforia) pour le développement d’applications de réalité augmentée (Amin-2015). 
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La réalité augmentée dite sans marqueur apparait avec le développement de la reconnaissance 

basée sur des modèles 3D d’objets. Il s’agit de faire correspondre des caractéristiques observées 

sur des images 2D avec des caractéristiques calculées à priori sur des modèles 3D (fig. 6c, 

Beier-2003). Avec cette technique, les éléments virtuels sont superposés avec une bonne 

précision autour des pièces réelles et l’utilisation de la technologie est rendue plus transparente 

en supprimant l’installation de marqueurs dans l’environnement de travail. Des outils de 

développement d’applications intègrent cette technologie (Vuforia-2020, Diota-2020). 

Les techniques de reconnaissance basée sur la détection de plans locaux se sont développées en 

parallèle (fig. 6d, Simon-2000). Des plans horizontaux et/ou verticaux sont utilisés pour la 

reconnaissance de l’environnement réel et la définition de points d’ancrage pour les éléments 

virtuels afin de se passer de l’installation de marqueurs physiques (Ferrari-2001). Les appareils 

de type smartphone ou casques intègrent des capteurs supplémentaires (accéléromètres, 

gyroscopes) et combinent ces données pour améliorer la précision globale du dispositif. Les 

principaux outils de développement intégrant cette technique sont les kits de développement 

Windows Mixed Reality (Microsoft-2020), ARKIT (Apple-2020) et ARCORE (Google-2020).  

L’étape suivante sera de reconnaitre et suivre en temps réel des formes et des objets en 

combinant la segmentation d’images pour isoler les objets, le traitement d’image pour la 

création de maillages avec des techniques de scan 3D, et l’apprentissage automatique pour 

reconnaitre ces objets et les suivre dans l’espace en temps réels (Fuchs-2018).   

 

Figure 6 : Exemples de techniques de reconnaissance de l’environnement (a) avec marqueurs, 

(b) avec image, (c) avec modèle 3D, (d) avec scan de l’environnement 
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1.5. Organisation du contenu 

Une application de réalité augmentée utilise du contenu numérique qu’elle superpose à 

l’environnement réel. La gestion du contenu requière l’usage de plusieurs classes de logiciels 

que ce soit pour préparer les données nécessaires (1D, 2D, 3D), définir les fonctionnalités et les 

interfaces de l’application ou scénariser l’ensemble pour correspondre à l’usage attendu 

(Nebeling-2018). Le contenu doit être créé (création) puis organisé dans un environnement 

virtuel (édition) avant d’être utilisé (lecture) sur le dispositif de réalité augmentée (fig. 7).  

 

Figure 7 : Etapes de gestion du contenu pour la réalité augmentée 

La création des données s’effectue au travers de logiciels dédiés à chaque format. Les données 

3D sont créées avec des logiciels de dessin 3D polygonal (3DSmax-2020, Maya-2020, Blender-

2020) ou des logiciels de conception assistée par ordinateur (Catia-2020, Créo-2020, NX-

2020). Les contenus créés avec des logiciels de CAO doivent être convertis du format B-Rep 

surfacique utilisé par ces logiciels vers un format polygonal adapté à la visualisation en temps 

réel. Le nombre de mailles des modèles 3D utilisés et la qualité des textures sont limités par la 

puissance de calcul nécessaire pour traiter et afficher l’environnement virtuel en temps réel. Les 

données 2D sont des images (logiciels de dessin), des photos ou des vidéos pour présenter des 

informations visuelles schématiques ou photoréalistes. Les données textuelles 1D (annotations, 

informations complémentaires, instructions, descriptions) sont ajoutées à l’étape d’édition. 

La mise en relation des données s’opère avec des logiciels d’édition d’environnement 

numérique 3D tels que des moteurs 3D (Unity3D-2020, UnrealEngine5-2020), des éditeurs de 

contenu 3D (CatiaComposer-2020, CréoIllustrate-2020, Cortona3D-2020) ou de la 

programmation directe avec des outils tels que la bibliothèque de traitement d’images 2D et 3D 

OpenGL (Open Graphics Library, OpenGL-2020). La définition de plusieurs états de 

l’environnement numérique permet de scénariser le contenu de l’application. D’autres outils 

gèrent l’ajout des fonctionnalités de réalité augmentée (éléments de référence à reconnaitre dans 
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l’environnement réel). Dans le cas des moteurs 3D, il est possible d’utiliser les kits de 

développement de solutions existantes (ARToolkit-2020, Wikitude-2020, Kudan-2020, 

Vuforia-2020, WindowsMR-2020, ARKit-2020, ARCore-2020). Dans le cas de logiciels de 

d’édition de contenu, il faut utiliser un logiciel ou un plugin dédié à la création de contenu 

réalité augmentée en complément (Diota Connect, Vuforia Studio, Inscape SW). 

La lecture des contenus correspond à l’exécution d’une application. Avec un moteur 3D ou de 

la programmation, le concepteur génère directement une application utilisable sur différents 

supports (Windows, IOS, Android, WebGL …). Avec un éditeur de contenu 3D, le concepteur 

génère un fichier propriétaire utilisable sur un lecteur (DiotaPlayer-2020, VuforiaView-2020, 

InscapeSW-2020). Il faut réaliser des développements sur les logiciels associés pour intégrer 

des fonctionnalités supplémentaires à l’application (affichage de séquences, contrôles de 

pièces, capture et exportation de données de travail). La norme OpenXR est en cours de 

développement depuis 2017 pour faciliter l’interfaçage des logiciels et matériels impliqués dans 

la création et la lecture de contenus de réalité virtuelle et réalité augmentée (OpenXR-2020).  

Le choix des outils pour chaque étape de création, d’édition et de lecture du contenu de réalité 

augmentée influe la richesse du contenu et sur la facilité de mise en place du dispositif (Masoni-

2017). Les solutions intégrées (suites logicielles d’édition et de lecture du contenu) mettent à 

disposition des outils faciles à prendre en main pour créer du contenu de réalité augmentée 

utilisable au travers du lecteur approprié mais limitées aux fonctionnalités et interactions 

développées par l’éditeur des logiciels utilisés. Les solutions libres (moteurs 3D et 

programmation directe) requièrent des connaissances en programmation, moteurs 3D, kits de 

développement dédié à la réalité augmentée et bibliothèque de traitement d’image pour 

développer une application. La possibilité de développer de nouvelles fonctionnalités offre 

cependant une plus grande liberté de création. Le choix d’une solution de gestion du contenu 

dépend d’un compromis entre la richesse du contenu et la difficulté à créer les applications. 

La répartition des étapes de préparation du contenu sur plusieurs logiciels est un frein à 

l’intégration de la technologie dans l’industrie. Ce processus de création d’une application de 

réalité augmentée mobilise de nombreuses ressources difficiles à mettre en œuvre dans un 

environnement industriel (Lopik-2020). De plus, la création de contenu nécessite de mettre en 

place un processus pour répercuter les évolutions des données industrielles sur le contenu de 

réalité augmentée pour fournir les bonnes informations à l’utilisateur (Urbas-2019). Ces 

éléments influent à la fois sur le choix de la suite logicielle et sur le contenu utilisé.    
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1.6. Restitution visuelle 

Un dispositif de réalité augmentée est capable de se repérer dans l’environnement réel, de traiter 

l’ensemble des données impliquées (contenu, interactions réel/virtuel) et de restituer les 

informations augmentées à l’utilisateur. Il influence la mise en place et l’utilisation de la réalité 

augmentée. La restitution s’effectue au travers d’un dispositif d’affichage dynamiques en vision 

directe (OST), en vision indirecte (VST), ou par projection spatiale (SAR) (fig. 8).  

 

Figure 8 : Schéma de concept de solutions de réalité augmentée (a) OST, (b) VST et (c) SAR 

La première solution est la vision directe au moyen un dispositif d’affichage transparent 

(miroirs, guides d’ondes, …), nommée Optical See-through (OST) (fig. 8a, Sutherland-1968). 

Cette solution peu intrusive visuellement permet de conserver une vision complète de 

l’environnement réel mais sa mise en œuvre est complexe et constitue une thématique de 

recherche important sur le sujet de la réalité augmentée (Kim-2018). Ces recherches visent à 

lever les limitations concernant l’affichage sur un large champ de vision, le suivi du regard de 

l’utilisateur et de mise au point des yeux en fonction de la profondeur (Rathinavel-2019).  

Une deuxième solution est la vision indirecte par l’intermédiaire d’un écran d’affichage opaque, 

nommée Video See-through (VST) (fig. 8b, Edwards-1993). Cette solution se développe avec 

l’évolution technique des écrans vidéo (miniaturisation, résolution, fréquence d’affichage) et 

repose sur des dispositifs d’affichage maitrisées mais introduit un élément intermédiaire entre 

l’utilisateur et l’environnement réel qui altère son utilisation. Les dispositifs de type tablette ou 

smartphone occupent les mains de l’utilisateur, tandis que les dispositifs de type visiocasque 

isolent l’utilisateur et altèrent sa vision (obstruction, aberrations géométriques Cattari-2019).  
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Une troisième solution consiste à projeter les informations numériques augmentée directement 

dans l’environnement réel. Il est alors question de Spatial Augmented Reality (SAR) (fig. 8c, 

Raskar-1999, Mengoni-2018). Cette solution permet de se passer d’un écran et des 

problématiques associés mais présente des contraintes de déploiement (matériel fixe à 

positionner et calibrer) qui limitent son usage à des environnement de travail fixes et prédéfinis.  

Les solutions de vision indirecte sont réparties en plusieurs catégories. Il peut s’agir de stations 

de travail fixes avec écran et caméra (fig. 9a), de stations de travail mobiles (fig. 9b), de 

dispositifs portables (Hand-Held Display) à deux mains (tablette, fig. 9c) ou à une main 

(smartphone, fig. 9d), ou de dispositifs portés à la tête (Head Worn Display) monoculaire ou 

binoculaires. Les solutions de vision directe sont des casques portés à la tête avec une 

représentation à l’échelle 1 de l’environnement réel (Head-Mounted Display, fig. 9e). Les 

solutions de SAR utilisent des systèmes projectifs installés dans l’environnement réel (fig. 9f).  

 

Figure 9 : Exemple de matériels disponibles pour la réalité augmentée de type (a) station fixe, 

(b) station mobile, (c) tablette, (d) smartphone, (e) casque et (f) projecteur 

La gestion des interactions avec l’utilisateur dépend du dispositif utilisé. Pour les HMD (VST 

ou OST), il faut utiliser des contrôleurs spécifiques à la navigation et la manipulation d’objets 

3D ou des interfaces gestuelles (yeux, mains, corps, tête, visage, …) utilisant les capteurs des 

casques et du traitement d’image. Les autres dispositifs sont utilisables avec des interfaces de 

matériel informatique classiques (clavier-souris) et modernes (surfaces tactiles) maitrisées à la 

fois des concepteurs et des utilisateurs.  
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1.7. Fonctionnalités de la réalité augmentée 

Les solutions matérielles et logicielles mobilisées par la réalité augmentée pour le 

positionnement spatial du dispositif dans l’environnement physique, l’organisation du contenu 

virtuel dans l’environnement numérique et la restitution visuelle des augmentations à 

l’utilisateur détaillées précédemment permettent de matérialiser plusieurs usages autour de 

l’affichage, de la capture et du traitement de données physiques et numériques (fig. 10).   

 

Figure 10 : Fonctionnalités des dispositifs de réalité augmentée 

Le premier usage de la réalité augmentée est d’informer l’utilisateur en apportant des données 

numériques pertinentes dans son champ de vision (descriptions, caractéristiques, documents, 

illustrations, photographies, vidéos, modèles 3D). Cela permet de guider l’utilisateur vers des 

zones ou des objets précis et d’afficher des instructions interactives (évolution en fonction des 

observations, sélection des données à afficher) pour lui mettre à disposition les informations 

essentielles à chaque instant afin de faciliter la compréhension de la situation. 

Le deuxième usage est la collecte de données lors de l’utilisation, réalisable manuellement par 

l’utilisateur, automatiquement par des capteurs ou en combinant les deux. Des outils de saisie 

d’informations numériques (champs à compléter, édition de texte, capture photo/vidéo/3D) 

permet de capturer des informations en temps réel, de les éditer et de les exporter pour d’autres 

usages (édition de rapport, alimentation de base de données, exploitation des résultats).  

Le troisième usage concerne le traitement des données numériques. Il peut être réalisé en interne 

à l’application pour faire évoluer en temps réel les informations présentées pour assister 

l’utilisateur de manière pertinente (analyse, évolution du scénario, …), et en externe pour 

permettre la remontée de données réelles associées à la tâche (reporting, bases de données) et 

faire le lien avec des architectures de données de type jumeau numérique (doublure numérique 

d’un équipement physique mise à jour pour suivre l’évolution du produit).  
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La réalité augmentée peut être couplée à d’autres technologies pour enrichir les usages. Le 

couplage de la réalité augmentée avec des capteurs intelligents, des outils de contrôle connectés 

manuels ou robotisés ou des outils d’analyse par traitement d’image facilite la capture et 

l’exploitation des données captées lors de l’utilisation (Lampropoulos-2020). Le couplage avec 

des solutions de communication à distance (matériels similaires) permet de réaliser des 

opérations en téléassistance entre différents utilisateurs (Masoni-2017).  

Benko (Benko-2018) met en évidence le besoin de mettre en place de nouvelles interfaces 

adaptatives, crédibles et intelligentes pour que la réalité augmentée puisse enrichir les 

interactions entre l’Homme, l’Ordinateur et le Monde réel. Cela augure du développement de 

solutions capables de faire évoluer leur interface et le contenu proposé en fonction des actions 

en cours, de l’environnement de travail et du comportement de l’utilisateur en temps réel pour 

lui fournir des interactions et des informations pertinentes (ex : clavier tactile adaptatif). 

1.8. Synthèse des technologies de réalité augmentée 

Les dispositifs de réalité augmentée mobilisent une variété de briques matérielles et logicielles 

pour assurer les fonctions principales de la technologie (positionnement spatial, organisation 

du contenu et restitution visuelle) et en permettre l’usage pour l’affichage, la capture et le 

traitement de données physiques et numériques à différents niveaux en fonction des solutions 

utilisées. Le tableau (tableau 1) synthétise les avantages et les inconvénients de chacune de ces 

solutions et leur niveau de maturité pour l’industrie à l’état actuel. Le niveau de maturité élevé 

de certaines solutions permet d’envisager l’usage de la réalité augmentée dans divers domaines. 

Les fonctions des dispositifs de réalité augmentée font notamment émerger un intérêt à utiliser 

la technologie usage pour l’assistance à la réalisation de tâches industrielles (visualisation des 

instructions, interactivité, assistance temps réel, collecte de données de travail).  

Dispositifs disponibles Mobilité Usage mains libre Maturité pour l’industrie 

Stations de travail fixes  Faible Oui Elevée 

Portable en mains  Elevée Non Elevée 

Portable à la tête Elevée Oui Faible 

Stations mobiles Moyenne Partiel Elevée 

Caméra avec contrôles  Moyenne Partiel Elevée 

Système de projection Faible Partiel Elevée 

Bras robotisé Moyenne Oui Faible 

Tableau 1 : Avantages, inconvénients et maturité des technologies de la réalité augmentée 
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1.9. Intérêt de la réalité augmentée dans l’industrie  

La réalité augmentée est utilisée aussi bien dans les domaines professionnels que grand public. 

Dans le grand public, son rôle principal est d’apporter des informations à l’utilisateur (fig. 11) 

sur des usages à but culturel (éducation, patrimoine), pratique (navigation GPS, assistance au 

dépannage) ou commercial (publicité), mais également pour du divertissement (sport, tourisme, 

jeux). L’apparition d’applications d’assistance au dépannage d’équipements ménagers 

rapproche ces usages du monde professionnel (VuforiaChalk-2020). Ces usages se multiplient 

avec l’évolution des technologies grand public (apparition du smartphone en 2007) et les efforts 

mis en œuvre pour démocratiser la technologie (Microsoft, Google, Apple, Facebook …).  

 

Figure 11 : Exemples d’applications de la réalité augmentée dans les domaines (a) du culturel 

(Cluny-2020), (b) du commercial (VirtualMirror-2020), (c) de la vie pratique (FlightRadar-

2020) et (d) du divertissement (HoloLens-2020) 

Les premiers usages dans le domaine professionnel datent des années 90 dans le secteur 

aéronautique (Caudell-1992) et se répandent dans les secteurs de l’industrie (aéronautique, 

naval, ferroviaire, automobile, nucléaire), du médical et du bâtiment (fig. 12). Cependant les 

usages sont restés limités par les contraintes techniques des matériels de l’époque. Les 

évolutions technologiques successives (miniaturisation, affichages transparents, capteurs de 

profondeur, traitement d’image, création de contenu …) facilitent la mise en œuvre de la réalité 

augmentée et permettent d’envisager de nouveaux usages.  
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Figure 12 : Exemples d’applications de la réalité augmentée dans les domaines (a) de l’industrie 

(Immersion-2020), (b) du médical (Frigo-2016) et (c) du bâtiment (Arashpour-2017) 

Le secteur de l'industrie a identifié la réalité augmentée comme un nouveau moyen de fournir 

des informations de travail aux utilisateurs. Fite-Georgel (Fite-Georgel-2011) décrit les usages 

potentiels de la réalité augmentée sur l'ensemble du cycle de vie des produits industriels. Il 

identifie des usages pour la conception, la planification, la fabrication, l'inspection et les 

activités de maintenance, et également pour la formation des opérateurs sur ces activités. 

Bottani et al. (Bottani-2019) observent une augmentation du nombre d'articles liés aux 

applications industrielles de la réalité augmentée au cours des dernières années au travers d’une 

revue la littérature scientifique concernant le déploiement de la réalité augmentée dans 

l'industrie. Ces articles décrivent le développement et l’expérimentation de prototypes pour 

mettre en évidence la valeur ajoutée de la réalité augmentée pour les activités industrielles. 

Nee et al. (Nee-2012) étudient en détail l'utilisation de la réalité augmentée pour la conception 

et la production. Les industriels doivent s’adapter aux transformations du marché en proposant 

aux opérateurs des interfaces plus intuitives et en réduisant le temps d’adaptation. L’objectif est 

d’améliorer les interactions entre l’Homme et la machine pour mieux utiliser les compétences 

des opérateurs. Le rôle de la réalité augmentée est d’optimiser les performances en facilitant la 

gestion des informations en temps réel par les différents intervenants. Syberfelt et al (Syberfelt-

2015) s’intéressent à l’usage de la réalité augmentée pour guider des tâches d’assemblage. 

L’assistance aux opérateurs sur des tâches complexes leur permet de se concentrer sur la prise 

de décision plutôt que sur la recherche d’informations ou la vérification des différentes étapes 

de fabrication. Le temps d’apprentissage des tâches est ainsi diminué, ce qui facilite le transfert 

de compétences et les formations. Cela génère des gains en productivité par la réduction du 

temps de réalisation des tâches et la diminution des erreurs qualité. 
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Porcelli et al. (Porcelli-2015) exposent trois types de défis liés au déploiement de la réalité 

augmentée pour la maintenance et les services. Il s’agit de défis techniques (les appareils, la 

génération et le transfert de contenu), organisationnelles (l'adoption de la technologie et 

l'évolution de la mentalité des utilisateurs) et économiques. Le déploiement de la réalité 

augmentée est conditionné par les résultats d'évaluations des coûts et bénéfices associés. 

Syberfelt et al. (Syberfelt-2015) évaluent l’assistance en réalité augmentée pour l'assemblage 

et mettent en évidence des bénéfices plus marqués sur les tâches difficiles. Quint et al. (Quint-

2017) identifient des exigences liées aux tâches ciblées.  Les efforts déployés pour introduire la 

réalité augmentée et créer les contenus doivent être concentrés sur les tâches difficiles à réaliser 

sans assistance pour un large groupe d'utilisateurs. 

Martinetti et al. (Martinetti-2017) indiquent que l'utilité de la réalité augmentée pour les tâches 

de maintenance complexes dépend du suivi du déroulement de la tâche et de la fourniture des 

contenus spécifiques sur l'ensemble du processus. L'élément clé est de fournir la bonne quantité 

d'informations sur la bonne tâche afin d'équilibrer la charge cognitive de l'utilisateur pour qu’il 

puisse se concentrer sur l'exécution de la tâche et de réduire les risques liés à la complexité de 

la tâche. Les cas d'utilisation doivent être sélectionnés avec soin pour s'assurer que la réalité 

augmentée aidera les utilisateurs et apportera une valeur ajoutée à la tâche.  

Quandt et al. (Quandt-2018) identifient au travers d’études récentes les principales activités 

industrielles améliorables avec la réalité augmentée ainsi que les exigences générales pour les 

applications industrielles. Parmi ces tâches figurent la conception des produits, la formation des 

opérateurs, l'assistance directe à la production, le soutien de la logistique et la maintenance 

industrielle à distance. Les exigences concernent principalement le coût d’intégration, la 

sécurité des systèmes, la précision du positionnement spatial et la fiabilité pendant l'utilisation.  

Fraga et al. (Fraga-2018) analysent le déploiement de la réalité augmentée industrielle dans le 

cadre des activités des chantiers navals. Ils identifient des usages pour l'assistance aux 

opérateurs dans la fabrication, l'aide à la gestion et à la recherche d'éléments dans l'entrepôt et 

l'amélioration de la communication entre les opérateurs. L'analyse montre qu’à l’état de 

maturité technologique actuel (matériels, logiciels, outils de développement et autres 

technologies associées), la réalité augmentée est appropriée pour assister aux activités 

industrielles. Cependant, sa mise en place est ralentie par le manque de méthodes et d’outils 

pour déployer la réalité augmentée à plus grande échelle dans le milieu industriel.  
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Egger et al. (Egger-2020) s’intéressent aux défis actuels rencontrés lors du déploiement de la 

réalité augmentée pour la fabrication intelligente dans le secteur industriel. La sélection des 

tâches pour la mise en œuvre de la réalité augmentée est identifiée comme un sujet majeur dans 

ce domaine de recherche. Selon leur étude, la transposition des observations réalisées en 

laboratoire vers les conditions de terrain est limitée. De plus, le lien entre les avantages des 

solutions de réalité augmentée et les différents types de tâches n'est pas identifiable clairement 

à l’heure actuelle. Des facteurs clés existent, tels que la complexité des tâches, mais l'ampleur 

de l'impact de ces facteurs est difficile à définir. 

Ces travaux mettent en évidence un intérêt particulier pour l’usage de la réalité augmentée pour 

l’assistance sur des tâches complexes (Quint-2017, Martinetti-2017), et notamment en 

maintenance industrielle (tableau 2). Cependant le déploiement de la technologie est confronté 

à des limites techniques, organisationnelles et économiques (Porcelli-2015). Si les limites 

techniques commencent à être levées (Fraga-2018), il reste nécessaire de déterminer la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée sur chaque tâche pour lever les barrières restantes. Ce travail est 

complexe car les défis rencontrés lors des déploiements limitent l’application des observations 

réalisées en laboratoire sur le terrain (Egger-2020). Il découle de cela un besoin, pour le 

déploiement industriel de la réalité augmentée, de cibler des activités complexes sur lesquelles 

l’usage de la technologie sera pertinent et de mettre en évidence la valeur ajoutée réelle de la 

réalité augmentée sur les tâches industrielles ciblées.  

Référence Domaine Technologie Usage industriel 

Immersion-2020 Industrie Station fixe Production 

Frigo-2016 Médical Portable en mains  Visualisation 3D 

Arashpour-2017 Bâtiment Portable à la tête Visualisation 3D 

Fite-Georgel-2011 Industrie  Conception, production, maintenance 

Bottani-2019 Industrie  Conception, production, maintenance 

Nee-2012 Industrie  Conception & production 

Syberfelt-2015 Industrie   Assemblage en production 

Quint-2017 Industrie  Tâches complexes 

Martinetti-2017 Industrie  Maintenance complexe 

Quandt-2018 Industrie  Conception, formation, maintenance 

Fraga-2018 Naval  Production 

Tableau 2 : Synthèse des travaux identifié  
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1.10. Intérêt de la réalité augmentée dans la maintenance industrielle  

Le déploiement de la réalité augmentée dans l’industrie dépend des coûts et bénéfices associés 

(Porcelli-2015). L’environnement de travail maitrisé de la production est favorable à la mise n 

en place de nouveaux outils fixes dédiés à des tâches bien précises. Cette activité est intéressante 

pour déployer la réalité augmentée en résolvant l’exigence de réduction des coûts d’intégration 

(Quandt-2018). Cependant, les bénéfices liés à la réalité augmentée sont perçus comme plus 

importants sur des tâches complexes pour lesquelles une assistance est nécessaire (Quint-2017, 

Martinetti-2017). Les activités de maintenance concernent des équipements variés et 

nécessitent d’utiliser plusieurs supports de travail pour répondre aux évolutions des produits 

lors de leur cycle de vie (vieillissement, changement de configuration). Ces tâches à la 

complexité élevée présentent un potentiel de bénéfices, liés à l’usage de la réalité augmentée, 

plus élevé qu’en production, expliquant l’intérêt porté à la réalité augmentée dans ce secteur.  

Van Krevelen et al. (Van Krevelen-2010) mettent en évidence cet intérêt pour le déploiement 

de la réalité augmentée sur des tâches de plus en plus complexes. La réalité augmentée est 

perçue comme nouvel outil pour aider les opérateurs lors de la réalisation de ces tâches. 

Palmarini et al. (Palmarini-2018) classent les domaines d'application de la réalité augmentée 

dans l'industrie à la suite d’une revue systématique de la littérature (Systematic Literature 

Review) sur les expérimentations menées avec la réalité augmentée. Ils détectent un intérêt 

important pour l'usage de la réalité augmentée sur les activités de maintenance industrielle 

(50%) et notamment dans l’industrie aéronautique (17%) (fig. 13).  Les opérations de 

maintenance y sont divisées en quatre types (assemblage, réparation, inspection et formation).  

 

Figure 13 : Répartition des domaines d’application de la réalité augmentée et des tâches de 

maintenance concernées (Palmarini-2018) 



 

39 

 

Quandt et al. (Quandt-2018) précisent les contraintes liées au déploiement de la réalité 

augmentée dans le contexte industriel. Ces contraintes portent notamment sur l'utilisation du 

matériel de réalité augmentée dans l'environnement industriel. La taille des produits, la 

configuration du lieu de travail et la nature des tâches (actions à effectuer sur les produits) 

pourront impacter l’utilisation de la réalité augmentée (besoin de mobilité, actions en mains 

libres...). Ces éléments influeront sur les bénéfices liés au déploiement de la réalité augmentée. 

Ceruti et al. (Ceruti-2019a) étudient le déploiement de la réalité augmentée pour la maintenance 

dans le secteur aéronautique. Ils observent qu’un certain nombre d’activités de maintenance 

nécessitant des efforts de compréhension de la situation de travail peuvent être facilités et 

améliorés en utilisant la réalité augmentée. Cela concerne notamment les activités de 

modification des équipements, l’inspection de pièces et le contrôle d’assemblages. 

1.11. Intérêt de la réalité augmentée dans le secteur aéronautique  

Le secteur aéronautique est exigeant par la complexité technique des produits, la variété des 

configurations en circulation et la rigueur imposée par les risques liés à la nature des activités, 

ce qui le rend propice au déploiement de la réalité augmentée. Montoya et al. (Montoya-2011) 

mettent en évidence un potentiel pour l’amélioration des performances des opérateurs en 

maintenance industrielle dans les secteurs de l’automobile et de l’aéronautique. Mendoza et al. 

(Mendoza-2015) utilisent la réalité augmentée pour l’entrainement à la vérification de couples 

de serrage afin de réduire le temps de formation ainsi que les risques d’erreurs lors des mesures. 

Ceruti et al. (Ceruti-2019b) sélectionnent la réalité augmentée parmi les technologies de 

l’industrie 4.0 pour l’assistance aux opérations de maintenance complexes, difficiles à décrire 

avec les supports de travail papier actuels. Son usage simplifie le maintien à jour des procédures 

tout en proposant aux opérateurs des instructions claires, accessibles et intégrées à l’espace de 

travail. Cette réduction de la charge de travail entraine une amélioration des performances en 

termes de fiabilité, de qualité et de temps de réalisation des tâches. Cardoso et al. (Cardoso-

2020a) montrent que l’usage de réalité augmentée avec une précision suffisante (variation de 

50 mm) pour l’installation de fixations sur des structures aéronautiques de haute complexité 

réduit le temps de réalisation de ces tâches et la formation des utilisateurs permettrait de gagner 

encore plus de temps. Ils observent cependant que le secteur industriel restreint les déploiements 

aux environnements de productions par manque de certitudes concernant la maturité actuelle 

de la technologie et les bénéfices atteignables en maintenance. 
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Eschen et al. (Eschen-2018) mettent en évidence la difficulté à déployer les dispositifs de réalité 

augmentée en aéronautique du fait de la variété des activités et des produits. L’évaluation de 

systèmes de réalité virtuelle et de réalité augmentée prône l’usage de la réalité augmentée pour 

l’assistance aux tâches de maintenance et d’inspection. Blaga et al. (Blaga-2021) indiquent que 

les défis liés à la personnalisation des solutions de réalité augmentée et son intégration dans les 

systèmes de pilotage de la production (MES) doivent être relevés pour faciliter le déploiement 

de la technologie dans les milieux industriels complexes. Cardoso et al. (Cardoso-2020b) 

indiquent que l’usage des nouveaux dispositifs portables dits « wearables » et de technologies 

de reconnaissance dites « sans marqueurs » augmentent l’efficacité de la réalité augmentée pour 

les activités industrielles complexes nécessitant de la flexibilité. Cependant l’amélioration de 

la technologie nécessite de tester en environnement industriel pour prendre en compte tous les 

aspects liés à son utilisation (démarrage du dispositif, mobilité, interactions, usage prolongé, 

ludification). Mourtzis et al. (Mourtzis-2020a) construisent un outil basé sur la réalité 

augmentée pour l’aide à la décision sur des tâches de rétrofit (modification d’un équipement 

existant) afin d’adresser la problématique d’identification et de sélection des multiples 

configurations de produits présente en maintenance industrielle et dans le secteur aéronautique. 

Prado et al. (Prado-2018) proposent de coupler la réalité augmentée aux outils de surveillance 

de la santé des pièces de structure pour réduire les temps de maintenance et d’inspections tout 

en collectant aisément des données pour la réalisation des rapports et l’étude du vieillissement 

des pièces. Mourtzis et al. (Mourtzis-2020b) proposent l’utilisation de réseaux de neurones pour 

générer automatiquement des instructions intuitives pour les opérateurs de maintenance MRO 

afin de réduire les investissements nécessaires au déploiement de la réalité augmentée. Lotsaris 

et al. (Lotsaris-2021) considèrent la réalité augmentée indispensable pour les environnements 

industriels flexibles dans lesquels les opérateurs sont amenés à travailler en étroite collaboration 

avec des robots. Ils observent que la réalité augmentée est au moins aussi efficace que les 

instructions classiques pour les tâches en autonomie et qu’elle améliore les tâches nécessitant 

la programmation des robots (gain de temps et de confiance dans les actions programmées). 

Les entreprises du secteur aéronautique communiquent sur des usages de la réalité augmentée 

sur l’ensemble des activités du cycle produit identifié par Fite-Georgel (Fite-Georgel-2011), 

principalement sur des preuves de concept et cas d’usage développés sur des tâches de 

production et de formation, mais encore peu pour l’assistance à la maintenance.  
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Boeing a développé son application pour la fabrication et l’installation des harnais électriques 

(Caudell-1992). Airbus assiste des opérations d’installation et de contrôle de milliers de support 

de maintien des câbles électriques et hydrauliques à l’intérieur des avions. La comparaison 

directe à la maquette 3D en situation leur permet de diviser par sept la durée des inspections 

avec une meilleure traçabilité des écarts observés. Lockheed Martin Space et la NASA se 

servent de la réalité augmentée pour l’assemblage de la capsule d’équipage Orion (fig. 14a, 

LMS-2020). L’application permet de visualiser les instructions d’assemblage sur l’équipement 

en remplacement de 1500 pages d’instructions ce qui entraine un gain de temps de 

familiarisation à la tâche. L’US Air force couple la technologie à des outils de contrôle non-

destructif (fig. 14b, UAF-2020). Cela permet de réduire le nombre de tâches simultanées en 

visualisant directement dans le champ de vision les zones à scanner, l’écran de l’équipement 

d’inspection et la documentation technique associée. Japan Airlines produit des formations 

enrichies, à coût réduit et avec peu de contrainte physique sur certains appareils Airbus 

accessibles sur le casque Hololens (fig. 14c, JAL-2020).  

 

Figure 14 : Exemple d’usages de la réalité en aéronautique chez (a) Lockheed Martin Space, 

(b) US Air Force et (c) Japan Airlines 

La réalité augmentée est utilisée dans le groupe Safran sur des tâches très spécifiques. Safran 

Electrical & Power couple la réalité augmentée à un appareil d’analyse des harnais électriques 

pour afficher la position de défauts au travers de la paroi de l’avion (fig. 15a, SEP-2017). Ce 

système permet de détecter et d’intervenir rapidement les défauts en station de réparation et de 

réduire le taux de défauts lors de l’assemblage. Safran Nacelles utilise la réalité augmentée pour 

restituer les résultats de contrôles de thermographie effectués par un robot de contrôle non 

destructif directement sur la pièce afin de faciliter l’interprétation des résultats et les travaux de 

réparation associés (fig. 15b, SNA-2017). Safran Aircraft Engines contrôle automatiquement 

les nouveaux moteurs sur les lignes d’assemblage finales à l’aide de la réalité augmentée 

(comparaison des pièces réelles et virtuelles automatisée) (fig. 15c, SAE-2018). 
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Figure 15 : Exemples d’usages de la réalité augmentée chez (a) Safran Electrical & Power 

(SEP-2017), (b) Safran Nacelles (SNA-2017) et (c) Safran Aircraft Engines (SAE-2018) 

1.12. Synthèse sur l’intérêt de la réalité augmentée pour la 

maintenance aéronautique 

Les travaux identifiés dans ces sous-sections montrent l’intérêt porté à l’usage de la réalité 

augmentée dans l’industrie, pour la maintenance et en aéronautique. La réalité augmentée est 

prête sur le plan technologique pour de premières utilisations sur des activités industrielles 

(Fraga-2018) et des preuves de concept sont présentées pour l’assistance en production (SAE-

2018, LMS-2020), maintenance (SNA-2017, UAF-2020) et formation (JAL-2020).  

Cependant, il subsiste des obstacles au déploiement de la réalité augmentée de manière globale 

dans l’industrie car les exigences organisationnelles et économiques ne sont pas encore résolues 

(Porcelli-2015, Quint-2017). Le déploiement est conditionné par l'identification et la sélection 

des tâches appropriées à l’assistance par la réalité augmentée et l’apport de valeur ajoutée aux 

utilisateurs et aux processus industriels (Ceruti-2019a, Egger-2020). Les questions 

d’intégration dans l’environnement de travail se posent également (faisabilité, coût, Quandt-

2018). Les études présentent peu de retours sur les facteurs à l’origine des bénéfices potentiels 

ce qui freine le déploiement. Il est nécessaire pour les industriels de déterminer la valeur ajoutée 

réelle de la réalité augmentée spécifiquement sur leurs propres activités (Martinetti-2017). 

Au travers de ces travaux, nous identifions deux verrous peu explorés dans la littérature. Il s’agit 

de la détermination des types de tâches qui rendent possible l’usage de la réalité augmentée et 

l’identification de la valeur ajoutée de la réalité augmentée pour une tâche précise. La levée de 

ces verrous permettra de répondre aux exigences associées au déploiement de la réalité 

augmentée et facilitera sa mise en œuvre pour la maintenance industrielle. Pour cela, nous nous 

intéressons dans la sous-section suivante aux méthodes d’évaluation de la réalité augmentée. 
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1.13. Evaluation de la réalité augmentée 

Le sujet de l'évaluation de la réalité augmentée est couvert par de nombreuses d'études qui 

mettent en œuvre diverses méthodes d’évaluation (tableau 3). Les critères que nous relevons 

sont le type de mesure, les conditions de mise en œuvre (intrusive, contexte d’observation) et 

l’aspect de la réalité augmentée évalué. Nous avons regroupé ces travaux selon trois aspects : 

1. Technologie – Comparaison de solutions technologiques (matériels, contenus),  

2. Utilisation – Comparaison par rapport aux supports traditionnels,  

3. Utilisateur – Comparaison des retours utilisateurs (charge cognitive, satisfaction). 

Aspect  Méthode d’observation Contraintes Exp. Référence 

Technologie Temps de réponse moyen  Fortes   Baumeister-2017 

Technologie Mouvement moyen de la tête  Fortes  Renner-2017 

Technologie Précision du geste de la main Fortes Blaga-2017 

Utilisation Temps moyen de réalisation Moyennes Syberfeldt-2015 

Utilisation Qualité moyenne du résultat  Moyennes Rios-2013 

Utilisateur Performance sur double tâche Fortes Baumeister-2017 

Utilisateur Observation physiologique Fortes Brunken-2003 

Utilisateur Questionnaires Moyennes Renner-2017 

Tableau 3 : Synthèse des critères d’évaluation de la réalité augmentée en milieu industriel  

L’aspect « Technologie » regroupe les travaux sur la comparaison des solutions technologiques 

utilisées sur la base de critères de mesures très précis observés sur des tâches conçues 

spécifiquement pour l’évaluation. Palmarini et al. (Palmarini-2017) identifient les éléments des 

dispositifs de réalité augmentée comparés en priorité dans les études. Il s’agit du matériel utilisé 

(caméra, écran), de l’outil de développement (programmation, éditeur), des techniques de suivi 

et des méthodes d'interaction pour la gestion des contenus. Baumeister et al. (Baumeister-2017) 

étudient l’impact du matériels (écran standard, casque vidéo, casque semi transparent, 

projection) en évaluant le temps de réponse moyen aux instructions sur des tâches procédurales. 

Renner et Pfeiffer (Renner-2017) comparent les méthodes de guidage (indication lumineuse, 

guidage fléché, guidage sphérique) en mesurant le temps moyen d'action et les mouvements de 

tête. Blaga et al. (Blaga-2017) utilisent un environnement virtuel pour évaluer les interactions 

gestuelles à main levée en termes de temps de réaction, de temps d'action et de précision.  
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L’aspect « Utilisation » porte sur la comparaison par rapport à d'autres outils d'aide à la 

réalisation des tâches (supports papier, vidéo, formateur). Werrlich et al. (Werrlich-2017) 

identifient les indicateurs utilisés dans les études portant sur la formation aux tâches 

d’assemblage. Il s’agit de critères propres à la tâche permettant de quantifier directement 

l’efficacité de la formation (durée, taux de résolution des erreurs, persistance). Webel et al. 

(Webel-2013) comparent ainsi la réalité augmentée au support vidéo pour la formation. Rios et 

al. (Rios-2013) utilisent le nombre d’erreurs détectées sur un produit pour comparer la réalité 

augmentée au support papier pour des tâches de dépannage. Fiorentino et al. (Fiorentino-2014) 

testent la réalité augmentée sur grand écran par rapport à des instructions sur papier avec une 

distinction supplémentaire. Sur une même tâche, ils mettent en évidence un écart significatif 

entre les étapes d’identification, qui exploitent mieux les avantages de la réalité augmentée, et 

les étapes de manipulation de pièces, qui nécessitent de porter l’attention sur les équipements.  

L’aspect « Utilisateur » concerne l’impact de la réalité augmentée sur la manière de travailler 

et sur le niveau d'engagement cognitif de l'utilisateur (charge cognitive, Paas-1992). Les 

évaluations peuvent être conduites de manière quantitative ou qualitative. L’observation 

quantitative directe consiste à mesurer des valeurs physiologiques des utilisateurs avant et 

pendant la tâche (ex : électroencéphalographie) pour observer une influence. Brunken et al. 

(Brunken-2003) effectuent des mesures « Double-Task » en ajoutant une tâche en parallèle de 

la tâche initiale et en évaluant l'écart de performance induit. Les observations qualitatives sont 

réalisées avec des questionnaires complétés en fin de tâche. Hornbaek et al. (Hornbaek-2006) 

démontrent les questionnaires standards sont meilleurs que des questionnaires personnalisés qui 

doivent être calibrés à grande échelle (décorréler les questions, repérer les incohérences, vérifier 

la pertinence). Rubio et al. (Rubio-2004) identifient le questionnaire NASA-TLX pour la 

prédiction de l’évolution quantitative des performances d’un l'utilisateur sur une tâche. Bangor 

et al. (Bangor-2009) établissent un lien entre le questionnaire SUS et l'évaluation de 

l'acceptabilité d'un système par l’utilisateur par l’analyse des résultats de centaines d'études. 

Hart et al. (Hart-1988) définissent le NASA-TLX (Task Load Index) au travers de leurs 

recherches sur l'évaluation de la charge cognitive liée aux tâches. Le résultat est un 

questionnaire composé de six échelles de notations pour évaluer les six éléments définissant la 

charge cognitive liée à une tâche et établir une note moyenne utilisable pour prédire l’évolution 

des performances. Une charge cognitive trop importante (surcharge) ou trop faible (ennui) 

impacte négativement les performances. Brooke et al. (Brooke-1995) définissent le SUS 
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(System Usability Scale) pour évaluer le ressenti de l’utilisateur vis à vis d’un système. Il s’agit 

d’un questionnaire composé de dix questions évaluées sur une échelle de Likert à cinq points, 

combinées pour attribuer un score final au système, comparable avec les scores d’autres 

systèmes. Les travaux rétrospectifs sur ces deux questionnaires (Hart-2006, Brooke-2013) 

compilent les résultats de nombreuses études et valident la corrélation des scores TLX et SUS 

avec l’évolution de grandeurs quantitatives d’évaluation de la performance sur une tâche.  

Jetter et al. (Jetter-2018) utilise un modèle d’acceptation de la technologie (TAM pour 

Technology Acceptance Model) pour déterminer les indicateurs clés relatifs à évaluer 

l’intégration de la réalité augmentée dans la maintenance automobile. Il identifie 

l’augmentation de la performance par la réduction du temps et des erreurs, et la facilité 

d’utilisation perçue par les utilisateurs. Les aspect « Utilisation » et « Utilisateur » apparaissent 

les plus pertinents pour évaluer la réalité augmentée en contexte industriel. 

1.14. Discussion et synthèse 

Les travaux relatifs à l’évaluation de la réalité augmentée s’organisent autour de trois aspects 

(Technologie, Utilisation et Utilisateur). Les méthodes d’évaluations mises en œuvre sont 

variées et applicables dans différents contextes d’utilisation. La plupart des évaluations sont 

menées en contexte de laboratoire. Les utilisateurs sont équipés de capteurs intrusifs pour 

acquérir des grandeurs physiques précises (temps de réaction Baumeister-2017, les 

mouvements de tête Renner-2017, électroencéphalographie Paas-1992). Les tâches à réaliser 

sont adaptées pour observer un certain aspect de la réalité augmentée (ajout de tâche en parallèle 

Brunken-2003, intégration en environnement virtuel Blaga-2017). Des méthodes altérant moins 

la réalisation des tâches sont également mises en œuvre (critères propres à la tâche Werrlich-

2017, questionnaires Hart-1988, Brooke-1995). De manière générale, les apports de la réalité 

augmentée sont quantifiés en termes de gain de temps et de réduction des erreurs sur des tâches 

spécifiques mises en place dans le cadre d’expérimentations en laboratoire. 

Cependant, les observations réalisées et réalisables en laboratoire ne sont pas transposables 

directement en contexte industriel (Egger-2020). La mise en place d'une expérience est un 

investissement (analyse des tâches, création de contenu). Les méthodes utilisées pour les 

expérimentations en laboratoire simplifient les tâches et le contexte environnant (tâche, 

utilisateurs et comparaisons directes) pour se concentrer sur l’évaluation. En atelier, les 

utilisateurs sont des opérateurs qui possèdent des compétences et savoir-faire propres au métier. 
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L’altération des tâches (capteurs intrusifs, simplifications) altèrent les résultats d’évaluations 

de l’impact réel de la réalité augmentée sur les tâches étudiées. Pour évaluer la réalité 

augmentée dans l'industrie, l'accent doit être mis sur l'observation de l'utilisation de la réalité 

augmentée en situation sur des tâches spécifiques.  

La problématique qui se pose est de déterminer quels sont les méthodes et critères d’évaluation 

adaptés à un usage dans l’environnement industriel et pertinent pour évaluer la valeur ajoutée 

de la réalité augmentée sur les tâches industrielles complexes. Pour répondre à cette 

problématique, nous proposons une méthode d’implémentation de dispositifs de réalité 

augmentée dans un environnement industriel (travaux préalables aux expérimentations, partie 

2), de sélectionner des critères d’évaluation appropriés et les caractéristiques des tâches à 

observer lors de ces évaluations (partie 3). Afin d’évaluer ces éléments, nous implémenterons 

des dispositifs pour mener à bien des évaluations de la valeur ajoutée de la réalité augmentée 

sur des tâches de maintenance aéronautique spécifiques (partie 4).  

Dans la section suivante, nous nous intéressons au processus de maintenance aéronautique pour 

identifier les éléments nécessaires à la réalisation de ces travaux (critères d’évaluation, 

méthodes de modélisation). L’exploitation des résultats pour généraliser à l’ensemble des 

tâches de maintenance complexes nécessitera de s’approprier l’usage d’algorithmes 

d’apprentissage automatique dans la dernière section de cette partie.   
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2. Le processus de maintenance aéronautique 

2.1. Introduction 

Cette section présente l’écosystème des activités de Maintenance, Repair & Overhaul (MRO) 

des équipements aéronautiques, les activités et indicateurs potentiellement impactés par l’usage 

de la réalité augmentée, ainsi que les méthodes et outils pertinents pour la modélisation de 

tâches. Le premier objectif est de s’approprier le périmètre d’activité ciblé par les travaux et de 

visualiser les enjeux liés à ces activités pour pouvoir sélectionner les critères d’évaluation. Cela 

comprend l’identification des tâches, des acteurs, des données de travail, des critères de 

performance et la mise en évidence les contraintes liées à la nature des activités qui pourront 

impacter l’usage de la réalité augmentée. Il s’agit dans un deuxième temps de déterminer 

comment modéliser des tâches de maintenance industrielle complexes assistées par la réalité 

augmentée pour pouvoir construire un système de prédiction de l’impact de la réalité augmentée 

permettant d’estimer la valeur ajoutée sur de nouvelles tâches avant les déploiements. 

2.2. Défis de la maintenance aéronautique 

L'objectif de la maintenance aéronautique est de répondre aux exigences globales de 

maintenance, telles qu'elles sont énumérées dans la norme NF FD X60-000 sur la fonction 

maintenance en maintenance industrielle (AFNOR-2002), et adaptées au secteur aéronautique 

par des processus comme la méthodologie MSG-3 (Lugan-2011).  Ce processus orienté vers la 

fiabilité est basé sur quatre principes qui sont : 

- Assurer le maintien des niveaux de sécurité et de fiabilité de l'avion, 

- Rétablir la sécurité et la fiabilité à un niveau optimal après une détérioration, 

- Obtenir les données nécessaires pour améliorer la fiabilité si nécessaire, 

- Atteindre ces objectifs à un coût minimal. 

Pour atteindre ces objectifs, des opérations de maintenance sont menées à plusieurs instants de 

la vie des équipements aéronautiques en fonction de leur durée de vie, des cycles de vol et des 

observations directes. Tous les équipements subissent de nombreuses opérations spécifiques à 

leur cycle de vie ce qui engendre une faible fréquence de passage de chaque produit dans chaque 
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processus de maintenance. Une modification d’un équipement, planifiée ou nécessaire, génère 

une nouvelle configuration de produit qui sera soumisse à différentes procédures de 

maintenance par rapport à sas gamme initiale. Cette multiplicité des configurations impacte la 

complexité globale des activités de maintenance. 

L'industrie aéronautique est confrontée à des problématiques liés à cette complexité qui se 

propage jusqu’à la documentation de maintenance. Les travailleurs sont surchargés par les 

informations présentes dans les manuels de maintenance (fig. 16). De plus, des procédures 

rigoureuses doivent être suivies pour atteindre les bonnes normes de qualité (EASA-2019). 

Toutes les informations nécessaires pour effectuer chaque tâche de maintenance sur chaque 

configuration d'équipement avec les bonnes procédures selon la structure réglementaire sont 

regroupées dans ces documents. L'aéronautique est un secteur exigeant car la sécurité de 

millions de passagers est en jeu chaque jour (IATA-2018a). Les avions sont composés de 

produits et d'équipements de pointe optimisés pour assurer des fonctions technologiques 

avancées essentielles tout en répondant au mieux à de nombreuses contraintes. Les opérateurs 

de maintenance aéronautique doivent gérer à la fois la complexité des équipements, la variété 

des configurations et le respect des exigences de qualité. 

 

Figure 16 : Exemples de documents de travails utilisés pour réaliser une tâche de maintenance 

aéronautique 

Dans ce contexte, le renouvellement des effectifs constitue un défi majeur pour le secteur. Les 

travailleurs expérimentés présents en atelier sont montés en compétences sur une trentaine 

d’années pour atteindre le niveau de performance actuel. Ils ont appris à travailler efficacement 

avec les outils et les manuels d'instructions existants. Cependant, le secteur aéronautique est en 
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phase d’expansion importante (IATA-2018b) et les activités de maintenance rentrent dans une 

dynamique de renouvellement d’une main-d'œuvre vieillissante (MROSurvey-2017). 

L’évolution du marché de l'aéronautique tend vers une augmentation du volume d’avions en 

circulation. Il était prévu deux fois plus d’avions dans le ciel en 2038, avec 49000 avions contre 

24000 en 2019 (fig. 17, Airbus-2019, Boeing-2019). L’impact de la crise sanitaire de 2020 

décale les projections de la croissance du secteur de quatre à cinq ans à court terme (IATA-

2020) mais maintiennent le cap défini en 2019 à long terme (Boeing-2020). Cette crise a 

cependant appliqué de fortes contraintes sur la main d’œuvre (réductions d’effectifs, départ 

anticipés) et les ressources disponibles pour la formation des opérateurs et la maintenance. La 

problématique du manque de personnel formés est toujours présente avec des ressources 

réduites à court terme et devrait se poursuivre à long terme avec la reprise du trafic aérien. 

 

Figure 17 : Prévisions Airbus de l’évolution de la flotte en circulation sur 20 ans en 2019 

Ces deux facteurs (expansion et renouvellement) imposent de recruter et de former rapidement 

de nouveaux opérateurs. Cela accélère la nécessité de trouver des solutions pour maintenir la 

qualité et augmenter la productivité des opérations tout en améliorant l'efficacité de la formation 

des opérateurs. Il faut pouvoir organiser le transfert des savoir-faire, mais aussi d’accélérer la 

prise d’autonomie et la montée en compétence de ces opérateurs débutants. Les supports des 

instructions de maintenance doivent évoluer pour faciliter la recherche et la compréhension des 

bonnes informations pour chaque tâche et ainsi avoir un impact sur la productivité globale des 

débutants dès le début et de le confirmer avec l’accumulation d’expérience. 
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2.3. Contraintes et besoins en maintenance aéronautique 

La maintenance aéronautique est assujettie à plusieurs contraintes qui se retrouvent de manière 

équivalente dans les activités d’industrie lourde (Transports, Nucléaire, Défense). La 

règlementation aéronautique impose des normes de qualité élevées pour la certification des 

équipements aéronautique (airworthiness, EASA-2019) et les activités associées (production, 

installation, maintenance …). Il est notamment difficile d’équiper les pièces avec des outillages 

supplémentaires lors de ces phases de travail car leur utilisation est réglementée et chaque action 

sur un équipement nécessite de définir et suivre des procédures conformes à la certification.  

Martinetti et al. (Martinetti-2017) établissent que la maintenance aéronautique nécessite la 

collecte et l'utilisation d'une quantité importante d'informations sur les procédures standard, 

spécifiques à chaque tâche et à chaque équipement pour effectuer les tâches de maintenance. 

Les équipements doivent répondre à un certain nombre de contraintes en termes d'effort 

(statique, dynamique, fatigue...), de résistance à la chaleur, de pression, de poids pour assurer 

les fonctions d’un appareil aéronautique. Il existe donc une grande variété d'équipements 

(mécaniques, hydrauliques, électriques, électroniques...) de grande complexité de l'équipement 

qui imposer la connaissance de nombreuses données précises pour travailler sur l'équipement. 

De plus, l’existence de plusieurs configurations pour chaque équipement, possiblement unique 

en maintenance (modification d’usure, de conception, facultatives), complexifie l’activité. 

Bernard et al. (Bernard-2020) mettent en évidence l’impact important des contraintes cognitives 

liées aux activités de maintenance. Les tâches de maintenance ont une part spécifique à chaque 

configuration qui nécessite de s’adapter d’un équipement à l’autre. Ces conditions rendent 

difficile la spécialisation en maintenance, contrairement à la production. Les besoins des 

opérateurs en maintenance sont d'identifier les configurations d’équipement, de collecter les 

informations nécessaires à l'exécution des tâches, d'interpréter la documentation, de 

comprendre les instructions, et enfin de vérifier le résultat pour valider la bonne exécution de 

la tâche. Les exigences en termes de qualité et de temps de résolution des problèmes, induites 

par les produits eux-mêmes, génèrent des exigences et une complexité sur les tâches de 

maintenance. Il est nécessaire de s'assurer que les bonnes procédures ont été appliquées avec 

les bonnes informations. La capacité à répondre à ces exigences malgré la complexité des 

activités repose sur la capacité des opérateurs à utiliser les supports d’instruction. Il s’agit de 

tâches complexes pour lesquelles une assistance est toujours nécessaire. 
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2.4. Environnement MRO – Maintenance, Repair & Overhaul 

La maintenance aéronautique intervient à différents moments du cycle de vie des équipements 

et se divise en deux catégories : les interventions légères non programmées, qui concernent le 

remplacement rapide de sous-équipements, et les interventions lourdes programmées qui 

nécessitent des ressources et des compétences spécifiques, telles que des révisions ou des 

modifications. Le deuxième type identifié comme maintenance de niveau dépôt (ou niveau D, 

Raivio-2001) est plus adapté au développement d'outils de réalité augmentée en raison de la 

complexité des tâches (réparations importantes), de la variété des équipements qu'il couvre et 

des conditions de travail.  

Les opérations de MRO (Maintenance, Repair & Overhaul) sont des activités à basse fréquence 

(dizaines d’années) réalisées en atelier, dans des conditions semi-contrôlées (moins structurées 

qu’en production). Elles regroupent des activités d’inspection, réparation, assemblage et 

formation (Palmarini-2018) qui nécessitent de se référer à des documents standardisés décrivant 

les éléments nécessaires à la réalisation des tâches (outils, graisse, etc.), les tâches elle-même 

et la manière de valider leur exécution. La documentation technique désigne l’ensemble des 

documents nécessaires à un atelier (ou station) de réparation pour effectuer la maintenance des 

équipements (fig. 18). Elle est distribuée aux acteurs qui interagissent avec les équipements 

(stations de réparation MRO, compagnies aériennes ou forces armées).  

 

Figure 18 : Ensemble des documents papier intervenants lors d’une opération de MRO et 

extrait de document CMM au format ATA2000 
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Les principaux documents (Component Maintenance Manual & Service Bulletin) sont rédigés 

au format textuel PDF selon la norme ATA2000 (fig. 18, A4A-2020). L’évolution des normes 

de documentation fait émerger un nouveau format numérique web rédigé selon la norme 

S1000D (S1000D-2020).  Cette norme permet de réaliser des documents textuels interactifs 

organisées en modules de données indépendants (textes, lien hypertextes, images, média …). 

Des aides complémentaires, appelées Mode Opératoire Visuel (ou MOV), ont été mises en 

place dans certains ateliers pour faciliter la compréhension de ces documents. Ainsi, 

l’environnement de MRO présentes les facteurs de complexité suivants : 

- La grande variété d’équipements et de configurations rend impossible 

l’apprentissage de toutes les informations nécessaires,  

- Il est nécessaire d’utiliser un support de travail pour appliquer rigoureusement les 

procédures et respecter les exigences de qualité requises, 

- Les informations sont réparties sur un panel de documents variés au travers desquels 

les opérateurs doivent naviguer pour effectuer les opérations, 

- Les documents techniques surchargent les opérateurs d’informations pour couvrir 

l’ensemble des procédures et configurations d’équipement, 

- Le temps d’apprentissage pour monter en compétence sur les tâches, mais aussi sur 

l’utilisation de la documentation est important.  

Nos travaux proposent une méthode pour déployer et évaluer un dispositif de réalité augmentée 

pour l’assistance aux tâches de maintenance présentant ces facteurs de complexité. Pour cela, 

nous détaillons les types de tâches intervenant dans le processus de maintenance aéronautique 

dans la sous-section suivante. 

2.5. Tâches de maintenance aéronautique 

La maintenance est une activité au cœur des échanges entre les stations de réparation certifiées 

(part 145, Drury-1999) et les avionneurs/compagnies, qui intervient à plusieurs échéances dans 

la vie des équipements aéronautiques (fig. 19) et regroupe l’ensemble des opérations comprises 

entre l’ouverture d’une demande de maintenance et sa clôture (Jimenez-2011). Ce processus de 

maintenance intègre des tâches d’inspection (préliminaire, pièces et finale), de réparation 

(nettoyage, contrôle, réparation) et d’assemblage (désassemblage, assemblage de sous-

ensembles et assemblage final). Les opérateurs débutants travaillent dans un premier temps sur 

des tâches simples (démontage, nettoyage) avant de réaliser les tâches les plus complexes.  
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Figure 19 : Activités de maintenance dans le cycle de vie d’un équipement aéronautique 

L’inspection initiale réalisée à la réception de l’équipement a pour objectif d’identifier la 

configuration de l’équipement reçu, de signaler les pièces manquantes et répertorier les défauts 

observables visuellement (type, emplacement, gravité). Le rapport d’inspection est 

communiqué à l’avionneur pour actualisation du devis. Le démontage consiste à séparer les 

pièces et sous-ensembles de l’équipement sans les endommager. Chaque pièce importante sera 

contrôlée tandis que les autres sont rebutées (visserie). Le nettoyage concerne l’ensemble des 

pièces conservées après le démontage qui doivent être préparées pour les contrôles. 

Les contrôles non-destructifs visent à déterminer si les pièces sont réutilisables, doivent être 

réparées ou doivent être rebutées. Il s’agit d’inspections visuelles, de mesures dimensionnelles, 

de ressuage et d’autres techniques de contrôles non destructifs plus poussées si nécessaire 

(thermographie). Certains résultats amènent à approfondir l’analyse et les tests avec les bureaux 

d’étude pour éviter un rebut potentiel. La réparation intervient à la suite des contrôles non-

destructifs si un défaut réparable a été identifié. Il s'agit d'opérations d'usinage, de rectification 

et de baguage. Les traitements sont effectués sur l’ensemble des pièces de l’équipement pour 

leur appliquer les protection nécessaires (placage, peinture). Les zones qui ne doivent pas être 

traitées sont protégées à l’aide d’outils et de masques appliqué sur les pièces avant traitement. 

Le sous-assemblage consiste à rassembler les pièces de l'équipement (neuves et réparées) pour 

constituer des sous-ensembles. L’assemblage final concerne le montage des sous-ensembles sur 

le corps de l'équipement et l'installation des harnais électriques/hydrauliques. L’inspection 

finale clôture le processus de maintenance pour valider que l’équipement est remonté conforme 

vis-à-vis des procédures de maintenance et de la configuration attendue. 
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2.6. Impact potentiel de la réalité augmentée 

Les tâches de maintenance nécessitent que les opérateurs réalisent des actions propices à l’usage 

de la réalité augmentée et sur lesquels elle pourrait avoir une valeur ajoutée (tableau 4). 

Tâche de 

maintenance 

Besoin à réaliser 

Inspection 

initiale/finale 

Être rapide et exhaustif. 

Comparer un équipement réel aux données de référence (plan, modèle 3D) 

Rédiger un rapport contenant des prises de notes et des photos  

Statuer sur des besoins de maintenance particuliers en fonction des défauts observés 

Démontage Besoin de suivre les procédures pour ne pas se blesser ou casser des pièces. 

Identifier les pièces à rebuter et celles à conserver. 

Nettoyage  Pas de besoins spécifiques sur cette étape  

Contrôles non-

destructifs / 

Réparation 

Identifier les zones à inspecter 

Caractériser visuellement les défauts   

Collecter les résultats d’outils de mesure  

Etablir un rapport pour analyse approfondie 

Traitements  S’assurer de masquer correctement l’ensemble des zones qui doivent l’être 

Sous-

assemblage / 

Assemblage 

final 

Localiser et rassembler l’ensemble des pièces 

Accéder aux informations spécifiques à la configuration de l’équipement 

Appliquer correctement les instructions de montage  

Installer correctement les éléments (sous-ensembles, graisseurs, harnais, plaquette) 

Vérifier et valider les étapes de montage  

Tableau 4 : Besoins associés aux tâches pouvant être adressés avec la réalité augmentée 

Nous identifions trois catégories de tâches du processus de maintenance (inspection, réparation 

et assemblages) dont la réalisation pourrait être facilitée chez les MRO grâce à la réalité 

augmentée en fournissant des contenus visuels explicites et interactifs en fonction des besoins 

de l’utilisateur. Les scénarios peuvent afficher les informations utiles (mesures, outils, 

équipements, …) en contexte et au bon moment afin de réduire les besoins d’interprétation et 

faciliter la formation des opérateurs sur ces tâches. Le numérique facilite le renseignement 

d’observations en cours d’opérations, les traitements post-opérations (rédaction de rapport 

automatisée), la gestion des informations (stockage, envoi, signature électronique, …) et 

contribue à réduire le volume des archives papiers. Cela permet d’envisager des bénéfices de la 

réalité augmentée sur les tâches, observables avec des indicateurs de performance appropriés. 
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2.7. Indicateurs de performance clés en maintenance 

La maintenance aéronautique est évaluée selon plusieurs points de vue. A grande échelle le 

facteur principal est la fiabilité, mesurée via le temps moyen avant défaillance (Lugan-2011).  

Pour les clients, les indicateurs concernent les délais de livraison et les défauts qualités exportés.  

Martinez et al. (Martinez-2014) montrent que l’adoption des concepts Lean au niveau des atelier 

pour les activités aéronautiques a fait émerger une méthodologie structurée SQCDP (Sécurité, 

Qualité, Coût, Délai, Personnel) pour l’organisation du travail, la conception des tâches et 

faciliter la communication sur l’amélioration des performances avec les opérateurs. Le contrôle 

de l’activité de maintenance à l’échelle des tâches est donc effectué au travers d’indicateurs 

associés aux thématiques de Sécurité, Qualité, Coût, Délai, Personnel avec une attention 

particulière portée aux thématiques de Qualité et de Délai ainsi qu’à leur impact sur le coût de 

la maintenance.  

Le critère principal est le niveau de qualité observé au travers du nombre de non-qualités associé 

à une tâche sur une durée donnée. Une mauvaise exécution des instructions peut entrainer une 

régression dans le cycle de maintenance ou mise au rebut des pièces qui impacte à la fois le 

coût (achat de nouvelles pièces) et la durée (refaire les tâches amont) de la maintenance. Le 

deuxième critère essentiel est le temps de réalisation des tâches de maintenance. Le temps 

global de maintenance est défini contractuellement et tout retard entraine des pénalités 

financières. Ces temps conditionnent également la charge de travail que pourra accepter 

l’atelier. Le troisième critère utilisé est la présence d’éléments de traçabilité. Les opérations de 

maintenance doivent être suivies et documentées pour être capable à tout instant de s’assurer 

que chaque tâche a été réalisée correctement sur chaque équipement. La sécurité des opérateurs 

(nombre d’incidents annuel) n’est pas associée directement aux tâches. 

2.8. Modélisation de tâches industrielles 

La définition d’un modèle de données représentant des tâches de maintenance industrielles est 

essentielle pour comprendre l’impact de la réalité augmentée sur ces tâches et organiser la 

collecte de données structurées afin d’alimenter le processus de classification pour la prédiction 

de la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur ces tâches. Les méthodes de modélisation d’une 

tâche industrielle sont étudiées dans cette sous-section pour définir comment construire un 

modèle adapté à l’usage décrit précédemment. 
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Akrout et al. (Akrout-2013) classent les tâches de maintenance à des fins d'automatisation en 

utilisant des techniques d'ingénierie industrielle (analyse de flux de travail, mouvement 

temporel...). La description des tâches de maintenance repose sur une décomposition des tâches 

principales en sous-tâches essentielles à l'accomplissement de cette tâche principale. Chaque 

sous-tâche est examinée pour la décomposer en actions faisables par des robots. Frank et Lillian 

Gilbreth (Gilbreth-1911) définissent l’outil « Therbligs » pour décrire des processus de 

fabrication en décomposant des tâches en mouvements élémentaires. Il est possible d’intégrer 

des informations temporelles à cette description. Ces techniques permettent d’analyser et 

d’améliorer les processus existants d’un point de vue ergonomique ou en vue d’une 

robotisation. Cependant, elles sont peu utilisées pour décrire des tâches de maintenance qui ne 

sont pas uniformes, sont irrégulières et comprennent des actions complexes (Akrout-2013). 

Des travaux modélisent des processus de maintenance pour étudier l'impact des erreurs de 

maintenance et des corrections sur le processus global. Vatn et al. (Vatn-1996) développent un 

modèle d'optimisation de la maintenance qui prend en considération les éléments qui ont un 

impact sur la planification et la durée de la maintenance. Jones et al. (Jones-2010) étudient 

l'utilisation de l'analyse statistique pour modéliser les activités de maintenance et d'inspection 

afin de surveiller et l'optimiser les processus. Il s'agit d’approches globales qui n'entre pas dans 

les détails de la description des tâches.  

Annett et al. (Annett-1967) définissent l'analyse hiérarchique des tâches pour aider à 

décomposer les tâches et étudier l'ergonomie de ces tâches. Elle se base sur une décomposition 

en sous-tâches, chacune définie par un sous-objectif mesurable contribuant à l'objectif principal 

de la tâche. Chaque sous-tâche est décrite en termes de contribution, d'actions, de retour 

d'information et d'objectif. Decker (Decker-1997) modélise les tâches en se concentrant sur le 

type de tâche, l'action exécutée et les relations entre les actions pour la simulation.  

Paterno (Paterno-2002) identifie des méthodes pour modéliser les tâches et l’optimisation des 

processus qui se concentrent sur la description des tâches en termes d'actions unitaires, de 

relations entre les actions et de définition des types d'actions. Qiu et al. (Qiu-2014) établissent 

un processus coopératif comme un ensemble complexe où chaque tâche est déclenchée par un 

événement, est exécutée par un acteur, nécessite l'utilisation d'outils (clés, …) et s'appuie sur 

des données, les instructions de travail. Schumacher et al. (Schumacher-2016) indique que les 

principaux éléments pour définir un modèle sont les catégories à prendre en compte, les 

caractéristiques incluses dans ces catégories et la valeur attribuée à chacune. 
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Pour évaluer l’influence de la réalité augmentée sur les tâches de maintenance, nous devons 

mettre en place un modèle au niveau des tâches. Nous nous basons ainsi sur le découpage 

hiérarchique en sous-tâches mesurables (Annett-1967) pour lesquelles nous identifions 

notamment le type d’actions exécutées (Decker-1997, Paterno-2002), les acteurs concernés, les 

outils et les instructions de travail (Qiu-2014). Pour organiser ces éléments nous mettons en 

place une structure de type catégories-caractéristiques-valeurs (Schumacher-2016). Ce modèle 

est développé dans la partie 3. Cependant, les modèles identifiés ne prennent pas en compte 

l'environnement entourant la tâche qui influence le rôle de la réalité augmentée. La sous-section 

suivante enrichit cette approche avec la prise en compte de l’usage de la réalité augmentée. 

2.9. Modélisation de tâches assistées par la réalité augmentée 

La définition de modèles adaptés à l’assistance par la réalité augmentée est nécessaire pour 

prendre en compte l’impact sur les tâches et adapter les contenus aux utilisateurs et aux 

contextes d’utilisation. Radkowski et al. (Radkowski-2015) adaptent le niveau de guidage en 

fonction de la difficulté des tâches. Les facteurs identifiés comme exerçant une influence sur la 

difficulté des tâches d’assemblage sont le type d'opération, le nombre d'articles impliqués dans 

une action (pièces et outils) et l’ergonomique (poids, volume des pièces, espace de travail).  

Wang et al. (Wang-2016) développent une assistance en réalité augmentée pour des tâches 

d'assemblage qui ajuste son contenu en fonction des actions de l'utilisateur, de la progression 

de la tâche et des informations cognitives liées à l'opération. Ils construisent une ontologie pour 

représenter le processus d'assemblage permettant de renseigner des informations sur le 

processus, la configuration des composants et sur la cognition (fig. 20). Chaque catégorie 

contient plusieurs caractéristiques (utilisateur, type d’opération, outils, composants ...) de 

valeurs différentes. L'étude met en évidence des différences d’impacts de la réalité augmentée 

sur la phase de perception (compréhension des instructions), la phase d'attention (localisation 

des composants et des outils) et la phase d'exécution (manipulation).  

Leitch et al. (Leitch-1989) décompose les tâches industrielles en tâches primitives qui sont la 

décision, la prédiction, l'identification, l'interprétation et l'exécution. Les trois premières sont 

liées à la compréhension des tâches et les deux dernières sont liées à l’exécution de la tâche. Il 

apparait important de distinguer les deux (compréhension et exécution) pour cibler l’apport de 

la réalité augmente sur les tâches de compréhension. 
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Figure 20 : Ontologie de représentation des processus d'assemblage (Wang-2016) 

Palmarini et al. (Palmarini-2017) dressent une liste d'éléments clés à prendre en compte pour le 

déploiement d'une solution de réalité augmentée sur une tâche qui comprend l'évaluation de 

facteurs identifiés comme ayant un impact sur l'utilisation de la réalité augmentée (ex : le 

nombre de mains nécessaires pour effectuer la tâche, les conditions d'éclairage). Ces éléments 

doivent être pris en compte lors de la description d'une tâche assistée par la réalité augmentée. 

Les travaux sur la modélisation de tâches industrielles et l’assistance par réalité augmentée 

fournissent des éléments de construction d’un modèle (décomposition des tâches Annett-1967, 

structure Schumacher-2016, caractéristiques industrielles Decker-1997, Paterno-2002, Qiu-

2014, caractéristiques liées à la réalité augmentée Radkowski-2015, Wang-2016, Palmarini-

2017). Cependant, nous observons que les principaux exemples de modèles de tâches 

industrielles sont axés sur une vision globale abstraite ou une décomposition élémentaire 

profonde des tâches pour l'observation et l'optimisation des processus. Il existe peu de modèles 

considérant la description des tâches en termes de caractéristiques liées à l’exécution 

(utilisateur, outils et composants) et intégrant des caractéristiques liées à l'utilisation de la réalité 

augmentée (complexité, environnement). Nous devons construire notre propre modèle de 

tâches de maintenance assistées par la réalité augmentée (partie 3) pour structurer la collecte de 

données lors d’expérimentations sur le terrain (partie 4). 
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2.10. Synthèse 

La maintenance aéronautique est un secteur d’activité complexe par nature (réglementation, 

produits, exigences de sécurité, IATA-2018a) qui fait face à des défis (expansion et 

renouvellement des effectifs, IATA-2018b, MROSurvey-2017) mettant en exergue cette 

complexité. Les contraintes imposées aux opérateurs (exigence de qualité, volume 

documentaire, EASA-2019) et les besoins associés à chacun des tâches du processus de 

maintenance rendent propice l’usage de la réalité augmentée.  

Nous mettons en évidence un intérêt à utiliser des dispositifs de réalité augmentée pour 

l’assistance aux tâches de maintenance industrielle complexes qui font intervenir une quantité 

importante d’informations (Martinetti-2017) et génèrent d’importantes charges cognitives 

(Bernard-2020), telles que les activités de maintenance aéronautique MRO (Raivio-2001).  

Cependant, le déploiement de la technologie est entravé par le manque d’informations concrètes 

sur la valeur ajoutée de la réalité augmentée spécifique à chaque tâche ou type de tâche. Pour 

observer l’impact de la réalité augmentée sur ces tâches, il faut prendre en compte des critères 

de qualité, de temps de réalisation des tâches et de traçabilité qui sont les critères principalement 

utilisés pour évaluer la productivité de ces activités (Martinez-2014). 

Nous identifions alors les méthodes et outils permettant d’établir des modèles de données pour 

représenter des tâches industrielles (Annett-1967, Decker-1997, Paterno-2002, Qiu-2014, 

Schumacher-2016) ainsi que des tâches assistées par la réalité augmentée (Radkowski-2015, 

Wang-2016, Palmarini-2017).  

Avec ces éléments, nous construirons un modèle de représentation des tâches de maintenance 

complexes (partie 3) permettant de généraliser les résultats d’expérimentations réalisées sur des 

tâches spécifiques (partie 4). Cette généralisation des résultats, par la mise en place d’un 

système de prédiction de l’impact de la réalité augmentée, nécessite d’exploiter les données 

avec des algorithmes d’apprentissage automatique que nous identifions plus précisément dans 

la section suivante. 
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3. Prédiction par classification supervisée 

3.1. Introduction 

Cette section présente le concept d’apprentissage automatique et les algorithmes de 

classification supervisée utilisables pour extraire des informations d’un jeu de données. La mise 

en œuvre de la réalité augmentée dans le milieu industriel est ralentie par le manque 

d’informations sur sa valeur ajoutée pour chaque tâche (Porcelli-2015, Egger-2020). L’objectif 

est de déterminer comment exploiter les données sur la valeur ajoutée de la réalité augmentée 

collectées lors des expérimentations avec des algorithmes de classification supervisée afin de 

généraliser les observations réalisées sur des tâches qui ne sont pas encore implémentées. Il 

s’agit à la fois d’identifier les algorithmes disponibles, d’expliciter le processus de classification 

à construire (préparation des données, entrainement et sélection d’un classifieur) et de 

déterminer comment prédire la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur une tâche avant 

déploiement grâce à la modélisation et aux données expérimentales. 

3.2. Apprentissage automatique 

Le concept d'apprentissage automatique couvre l'étude des modèles mathématiques et des 

algorithmes qui sont conçus pour apprendre à partir d'un ensemble de données d'entrée afin de 

déterminer automatiquement leur sortie (Mitchell-1997). Ces algorithmes utilisent des outils 

mathématiques, tels que l'analyse statistique, les probabilités ou l'intelligence artificielle. 

L'objectif de l'apprentissage automatique est de faire des déductions et des prédictions basées 

des jeux de données. L’approche d'apprentissage non supervisé (algorithmes de regroupement) 

extrait des informations de grands ensembles de données par l’analyse des similitudes et 

différences entre les données (Yang-2015). Cette approche permet de regrouper des jeux de 

données mais pas de leur attribuer de nouvelles caractéristiques à des fins de prédiction. 

L'approche d'apprentissage supervisé permet de faire des prédictions basées sur l'expérience, 

acquise par apprentissage sur un jeu de données d’entrainement étiquetées (Kotsiantis-2006). 

Ce jeu de données d’entrainement est constitué d'observations, composées de données 

caractéristiques (variables d’entrée) et de données étiquettes (variables de sortie). 
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L’entrainement consiste à apprendre à l’algorithme à attribuer une valeur aux variables de sortie 

en fonction des variables d’entrée sur la base de ces données d’entrainement. Les algorithmes 

de classification généralisent la relation entre les caractéristiques de chaque observation et leurs 

étiquettes respectives, ce qui permet d’attribuer des étiquettes à de nouvelles observations sur 

la base de cet entrainement. Les modèles sont des algorithmes de régression (variable de sortie 

quantitative) ou des algorithmes de classification (variable de sortie qualitative).  

Dans l'industrie, les classificateurs permettent d’extraire de l’information des données à 

disposition pour assister à la prise de décisions. L’utilisation sur des paramètres de tâches 

(entrée) et d’évaluation de produits (sortie) permet de prédire la qualité du produit (Qiu-2014). 

L'application sur des données machines génère de informations utiles pour anticiper les pannes 

et décider quand agir dans le cadre de maintenance prédictive (Liu-2019). De la même manière, 

l’usage de classificateurs sur des jeux de données constitués de valeurs physiques permet de 

détecter en amont les défaillances et les analyser (diagnostic des défauts mécaniques avec 

vibrations (Baccarini-2011), analyse des défaillances des turbines dans les installations 

thermiques (Chen-2011), maintenance conditionnelle (Jardine-2006), surveillance de la charge 

électrique des réseaux intelligents (Zhou-2013). Un modèle de donnée spécifique a été 

développée pour décrire chacune de ces situations et alimenter le processus de classification.  

Ces travaux mettent en évidence la possibilité d'utiliser l'apprentissage automatique pour 

exploiter les informations contenues dans un jeu de données structurées (caractéristiques et 

étiquettes) et effectuer des prédictions. L’usage d’un classificateur nécessite d’établir un 

modèle de données structuré pour décrire les éléments à classifier et de mettre en place un 

processus de traitement des données pour préparer ces données et entrainer l’algorithme. 

3.3. Algorithmes de classification supervisée 

Binkhonain et al. (Binkhonain-2019) ont identifié seize algorithmes d'apprentissage 

automatique répartis dans les trois catégories d'apprentissage, d'apprentissage non supervisé et 

des algorithmes semi-supervisés. Les méthodes utilisées par les algorithmes de classification 

supervisée sont réparties en cinq catégories (tableau 5, Kotsiantis-2006).  

Catégories  Types d’algorithmes de classification 

Algorithmes basés 

sur la logique  

Arbre de décision Les observations sont partitionnées de manière itérative 

en fonction des caractéristiques de test choisies par l'algorithme pour 
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maximiser la pureté des classes (présence d'un maximum de la même 

observation étiquetée dans chaque classe calculée). 

Classificateurs 

basés sur des règles  

Les caractéristiques sont combinées pour prédire la valeur des étiquettes 

(valeur continue avec régression linéaire, probabilité de résultat avec 

régression logistique). 

Techniques basées 

sur le perceptron  

Réseau de neurones Les caractéristiques sont données à un réseau 

constitué de couches de nœuds de calcul. Les nœuds sont équilibrés pour 

attribuer la bonne étiquette à chaque observation. 

Algorithmes 

d'apprentissage 

statistique  

Les observations du réseau bayésien sont utilisées pour calculer la 

probabilité de relations entre chaque variable (caractéristiques et 

étiquettes). 

Les observations des classificateurs bayésiens naïfs sont utilisées pour 

calculer la probabilité de relations entre les caractéristiques et les 

étiquettes. Les caractéristiques sont considérées comme statistiquement 

indépendantes. 

Apprentissage par 

instance 

KNN (Les k plus proches voisins) Les observations reçoivent une étiquette 

basée sur les données étiquetées qui présentent les caractéristiques les plus 

similaires (distance basée sur les voisins les plus proches).  

Support Vector Machines (SVM for Classification) Projette les 

observations dans une représentation à haute dimension pour identifier les 

hyperplans qui maximisent la séparation entre les classes. 

Tableau 5 : Algorithmes de classification supervisée 

Brooks et al. (Brooks-2017) distinguent deux rôles. La classification explicative vise à extraire 

des informations pour définir l'impact de chaque caractéristique sur le résultat actuel. La 

classification prédictive vise à appliquer les connaissances acquises sur les données disponibles 

à de nouvelles données afin de prévoir les résultats futurs.  

Aly et al. (Aly-2005) déclarent que la première fonction des algorithmes de classification était 

de traiter des problèmes simples concernant deux classes (deux valeurs de sortie possibles). Le 

traitement de situations comportant plus de deux classes nécessite une adaptation soit du 

problème, soit des algorithmes. La solution pour appliquer des classificateurs binaires à la 

classification multi classe est de décomposer le problème initial en problèmes de classification 

binaire soit en comparaison classe à classe (all vs all), soit en isolant une classe par rapport aux 

autres (one vs all). Les algorithmes de SVM peuvent être étendus de cette manière pour traiter 

des problèmes multi classes. 
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Ces méthodes permettent de faire de la classification prédictive, cependant leurs performances 

sont variables en fonction de la distribution des données. Par la suite, nous devrons les 

confronter pour choisir les algorithmes les mieux adaptés à la prédiction de la valeur ajoutée de 

la réalité augmentée sur des tâches de maintenance (partie 3).  

3.4. Processus de classification 

La mise en place d’un classifieur nécessite de travailler sur les données et les algorithmes à 

partir d’un processus générique (Binkhonain-2019, Kotsiantis-2006, Brooks-2017). Dans nos 

travaux, nous adaptons ce processus pour traiter les données relatives aux tâches de 

maintenance aéronautique et entrainer un classificateur à la prédiction de la valeur ajoutée de 

la réalité augmentée sur ces tâches (fig. 21). Les deux sous-sections suivantes ont pour but de 

présenter les étapes à adapter pour préparer les données et sélectionner un classificateur. La 

description du sujet de la classification (en entrée du processus), nécessaire lorsque des données 

existantes ne sont pas disponibles (Brooks-2017), est traitée dans les sous-sections suivantes. 

 

Figure 21 : Vue d’ensemble du processus de préparation des données et d’entrainement pour la 

construction d’un classifieur 

3.5. Préparation des données 

La première étape d’acquisition de données consiste à établir la structure de jeu de données en 

identifiant les caractéristiques qui représentent les éléments à classer (données d’entrée) et les 

étiquettes à attribuer (valeur de sortie) pour collecter ces données (Brooks-2017). La collecte 

de données est limitée car coûteuse en ressources. Il est recommandé de faire une collecte 

exhaustive des données disponibles avant d’identifier les caractéristiques les plus pertinentes 

(étape 3), notamment avec l'aide d'experts (Kotsiantis-2006).  
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La deuxième étape, le traitement des données, vise à rendre les données utilisables par les 

algorithmes au travers de différentes actions (nettoyage, étiquetage, mise à l'échelle) 

(Kotsiantis-2006). Le nettoyage consiste à traiter les valeurs anormales dans l'ensemble de 

données (absentes, impossibles, non pertinentes) en supprimant les observations anormales ou 

en remplaçant les valeurs anormales par la valeur la plus courante ou la valeur moyenne de la 

caractéristique concernée. L'étiquetage des données est l’attribution manuelle des classes à 

chaque observation du jeu de données d’entrainement (valeur de sortie du classificateur). Il 

existe des jeux de données étiquetées pour les classifications les plus courantes (reconnaissance 

d'images), utilisables pour entrainer de nouveaux classificateurs, mais sur une classification 

plus spécifique, il faut construire un jeu de données adapté (Binkhonain-2019). La mise à 

l'échelle des données consiste à exprimer chaque caractéristique à la même échelle pour annuler 

les disparités d'échelle entre les caractéristiques, soit en exprimant chaque caractéristique sur le 

même intervalle (normalisation), soit en la transformant selon la distribution normale 

normalisée de la caractéristique (standardisation).  

La troisième étape est la sélection des caractéristiques pertinentes pour la classification à l’aide 

d’experts, d’algorithmes ou par l'évaluation des modèles de classification. L'objectif est de 

réduire la dimensionnalité du jeu de données pour faciliter l’entrainement du classifieur et 

améliorer ses performances en éliminant les caractéristiques trop corrélées, qui n'apportent 

aucune information supplémentaire (Kotsiantis-2006). Langley et al. (Langley-1994) proposent 

de comparer les performances de classifieurs entrainées avec différentes combinaisons de 

caractéristiques et de conserver les meilleures. Biran et al. (Biran-2017) quantifient l'impact de 

chaque caractéristique individuelle en comparant les évaluations des classifieurs entrainés avec 

et sans cette caractéristique. L’analyse des données avec une matrice de corrélation permet 

d’identifier les redondances d’informations entre les différentes caractéristiques et d’en 

éliminer du jeu de données au-dessus d’un certain seuil. Les algorithmes d'analyse en 

composantes principales (ou ACP) génèrent de nouvelles caractéristiques, contenant les mêmes 

informations que les caractéristiques initiales, mais moins nombreuses, non corrélées et triées 

de la plus importante à la moins importante (Wang-2017). Ils construisent une nouvelle base 

d’expression du jeu de données de manière itérative en identifiant les vecteurs selon lesquels la 

variance est la plus forte (indicateur de l’importance des informations) et orthogonaux aux 

vecteurs précédemment identifiés base pour décorréler les composantes. 
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La définition du modèle de données est une étape clé que nous devons investiguer pour mettre 

en place le processus de classification pour la collecte des données. Nous devons évaluer les 

méthodes de mise à l’échelle des données pour identifier la plus adaptée à la prédiction de la 

valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les tâches de maintenance (partie 4). Les techniques 

de comparaison des performances de plusieurs classificateurs sont adaptées pour des 

classifications sur des jeux de données importants. Pour nos travaux, nous utiliserons une 

matrice de corrélation afin d’identifier clairement les caractéristiques pertinentes et focaliser la 

collecte de données sur ces dernières afin de l’optimiser. Nous évaluerons l’effet de l’ACP sur 

l’entrainement des classificateurs avant de l’intégrer dans le processus. 

3.6. Sélection d’un classifieur 

La quatrième étape du processus est l’entrainement des algorithmes de classification afin 

d’évaluer leurs performances sur le jeu de données. L’objectif est de préparer l’évaluation de 

classifieurs entrainés avec différentes préparations de données (mise à l’échelle, ACP) et 

différents algorithmes de classification pour sélectionner les choix qui permettent d’obtenir les 

meilleures performances. L’évaluation consiste à comparer les résultats obtenus par le 

classifieur entrainé à des données déjà étiquetés. Les données utilisées pour l’entrainement sont 

connues par le classifieur et ne peuvent donc pas être utilisées pour son évaluation (score 

parfait). L'acquisition d'un nouveau jeu de données pour l’évaluation est difficile, voire 

impossible, mais il est possible de diviser un jeu de données initial étiqueté en deux jeux, l’un 

pour l’entrainement, l’autre pour l’évaluation (Brooks-2017). Cela impacte cependant les 

performances du classifieur, qui a besoin d’un maximum de données d’entrainement, lorsque 

le jeu de données est de taille limitée (milieu industriel).  

Le processus d’évaluation par validation croisée (K-fold cross validation) permet d’entrainer et 

d’évaluer des classifieurs avec un unique jeu de données sans les inconvénients des autres 

méthodes (Kotsiantis-2006). Le jeu de données est divisé en K sous-ensembles de taille égale 

et chacun est utilisé pour l'évaluation d'un classificateur entrainé avec tous les autres sous-

ensembles (fig. 22). Les valeurs communes de K sont soit 5 soit 10 pour entrainer les 

classifieurs avec respectivement 80% et 90% du jeu de données. Le résultat de la validation 

croisée est la valeur moyenne des K évaluations qui ont été effectuées. 
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Figure 22 : Principe d’évaluation par la méthode de validation croisée en 5 parties 

La cinquième étape du processus est l’évaluation des algorithmes entrainés pour identifier les 

choix (préparation des données, classifieur) qui donnent les meilleures performances. 

L'évaluation permet de quantifier la qualité de la prédiction d'un classificateur formé sur un 

ensemble de données de formation donné et de sélectionner le meilleur pour la classification.  

Binkhonain et al. (Binkhonain-2019) identifie les paramètres d'évaluation des performances 

d’un classifieur sur un jeu de données. Sur une classe, la comparaison des résultats obtenus par 

le classifieur aux étiquettes réelles des données génère quatre informations, deux sur le nombre 

de classifications correctes, le vrai positif (VP) et le vrai négatif (VN), et deux sur le nombre 

de classifications incorrectes, le faux positif (FP) et le faux négatif (FN). Une matrice de 

confusion est utilisée pour représenter et visualiser rapidement les résultats de la classification.  

Les métriques d'évaluation sont obtenues par combinaisons de ces quatre nombres (fig. 23).  

 

Figure 23 : Matrice de confusion pour l’évaluation de la performance d’un classificateur 
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Les métriques les plus représentatives sont la précision et le rappel. La précision représente le 

rapport entre la classification positive correcte et le nombre total de classifications positives 

(eq. 1). Le rappel représente le rapport entre la classification positive correcte et le nombre total 

d'éléments positifs (eq. 2). La précision quantifie la pertinence des éléments qui sont classés 

dans une classe. Le rappel quantifie la capacité du classificateur à identifier tous les éléments 

pertinents. L'un est privilégié par rapport à l'autre mais les deux mesures peuvent être observées 

ensemble en considérant leur moyenne harmonique, désignée sous le nom de F-score (eq. 3). 

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑃
      (1) 

𝑅𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 =
𝑉𝑃

𝑉𝑃+𝐹𝑁
      (2) 

𝐹𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙
    (3) 

La courbe ROC (pour Receiver Operating Characteristic) et l'AUC (pour Area Under the Curve) 

sont utilisables pour représenter et quantifier les résultats d’une classification binaire (Lever-

2016). Il s’agit d’un tracé graphique du taux de vrais positifs (TPR) par rapport au taux de faux 

positifs (FPR) Une valeur plus élevée de la AUC signifie une meilleure classification (fig. 24). 

 

Figure 24 : Exemples de courbe ROC représentant (a) une bonne classification, (b) une 

classification aléatoire et (c) une mauvaise classification 

L’entrainement et l’évaluation de classifieurs avec le processus de validation croisée permet de 

comparer les performances de différents classifieurs entrainé sur des jeux de données de taille 

restreinte. La comparaison des F-score moyens de chaque classifieur nous permet de 

sélectionner les choix de préparation de données et les algorithmes de classification les mieux 

adaptés pour prédire la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les tâches de maintenance.  
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3.7. Synthèse 

La classification supervisée est capable d’extraire des connaissances acquises sur des données 

structurées et étiquetées pour les appliquer à de nouvelles données non étiquetées. Cela permet 

d’attribuer des étiquettes à ces nouvelles données et ainsi d’expliquer des résultats existants ou 

de prévoir des résultats futurs (Brooks-2017). En attribuant des étiquettes aux données 

collectées en fonction des critères d’évaluation de la réalité augmentée observés, il sera ainsi 

possible de prédire l’impact de la réalité augmentée sur de nouvelles tâches. 

Le processus de classification supervisée consiste à sélectionner des algorithmes 

d’apprentissage automatique adaptés à la classification supervisée et les entrainer sur des jeux 

de données préparées afin qu’ils deviennent capables de classer des données non étiquetées 

(Binkhonain-2019). La sélection de l’algorithme le plus approprié nécessite de construire un 

processus de classification pour préparer les données brutes (nettoyage, étiquetage, mise à 

l’échelle), sélectionner les données pertinentes pour l’entrainement des classifieurs et évaluer 

les performances des différents algorithmes de classification sur ces données (figure 21). 

La sélection des données pertinentes pour la classification est essentielle dans un contexte 

industriel où les données expérimentales sont difficiles à collecter. Nous pouvons optimiser à 

la fois la collecte de données en concentrant les observations sur les bonnes caractéristiques 

grâce à l’analyse de corrélations et les performances des classifieurs en les entrainant sur des 

jeux de données de dimension réduite (Kotsiantis-2006). Nous pouvons évaluer les classifieurs 

grâce au processus de validation croisée qui crée de multiples jeux d’entrainement et de test à 

partir d’un unique jeu de données étiquetées. Sur des classifications binaires, l’évaluation 

permet de calculer le F-score moyen (moyenne harmonique de la précision et du rappel) de 

chaque classifieur entrainé sur le jeu de donné issue des expérimentations en atelier pour 

identifier les paramètres qui permettent d’atteindre les meilleures performances. 

La structuration du jeu de données à exploiter au travers du processus de classification nécessite 

de définir un modèle de données pour représenter les tâches de maintenance qui intègre les 

critères d’évaluation de la réalité augmentée adaptées (partie 3). La collecte de ces données et 

l’utilisation du processus de classification mis en place permettra de sélectionner les 

caractéristiques les plus pertinentes et d’évaluer l’influence de la mise à l’échelle, de l’ACP et 

de l’algorithme de classification au travers de ce processus (partie 4).  
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Deuxième partie 

Problématique et méthodologie  
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1. Problématique & Méthodologie 

1.1. Contexte 

Les travaux antérieurs relevés dans l’état de l’art mettent en évidence la pertinence des 

technologies de réalité augmentée pour l’assistance aux tâches industrielles sur l’ensemble du 

cycle de vie des produits (conception, production, maintenance, Fite-Georgel-2011). Elle 

facilite les interactions avec des données de travail (visualisation 2D/3D, saisie & capture vidéo, 

traitement temps réel) ce qui permet de réduire la difficulté de réalisation des tâches complexes, 

notamment en maintenance (SLS-2017, UAF-2020).  

Bien que les technologies disponibles soient matures pour certains usages industriels (Fraga-

2018), son déploiement est freiné par le manque d’outils permettant d’identifier sa valeur 

ajoutée réelle sur une tâche précise (Porcelli-2015). De nombreux travaux portent sur des 

expérimentations en laboratoire autour des technologies utilisées (Baumeister-2017), des 

usages de la réalité augmentée (Werrlich-2017) et des interactions avec les utilisateurs (Hart-

2006, Brooke-2013). Dans le cas des tâches complexes, les résultats obtenus sont difficilement 

comparables à la valeur ajoutée réelle en atelier (Egger-2020). Des travaux sont nécessaires 

pour collecter des résultats au cours d’évaluations en atelier sans altérer leur réalisation et 

généraliser ces résultats aux tâches sur lesquelles les expérimentations ne sont pas réalisables. 

Il faut développer des méthodes et outils pour démontrer la valeur ajoutée de la réalité 

augmentée sur des tâches précises en contexte industriel. La maintenance aéronautique est un 

secteur d’activité complexe pertinent pour le déploiement de la réalité augmentée car il impose 

une charge cognitive élevée aux opérateurs (Bernard-2020). Cette complexité est issue des 

produits traités, de son positionnement dans le cycle de vie et des réglementations imposées par 

les exigences de qualité et de fiabilité (Lugan-2011, EASA-2019). Ces activités concernent les 

tâches d’inspection, de réparation et d’assemblage comprises entre l’ouverture d’une demande 

de maintenance et sa clôture (Palmarini-2018, Jimenez-2011) qui font interagir les opérateurs 

avec de nombreuses données sur les procédures standard, les spécificités des tâches et les 

spécificités des équipements (Martinetti-2017). Des expérimentations peuvent être mises en 

œuvre sur ces tâches afin de collecter des données sur la valeur ajoutée de la réalité augmentée. 
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La généralisation des données collectées au travers des évaluations en atelier est possible grâce 

à la modélisation des tâches (Schumacher-2016) et à l’utilisation d’algorithmes d’apprentissage 

automatique de type classification supervisée (Kotsiantis-2006). Les résultats des évaluations 

en atelier peuvent être renseignés dans un modèle de données représentatif des tâches de 

maintenance industrielle intégrant l’assistance par réalité augmentée (Paterno-2002, Wang-

2016). La collecte de données sur le terrain est limitée par les ressources disponibles en atelier. 

Mais l’adaptation des algorithmes de traitement des données et de classification, utilisés dans 

le processus de classification, permet d’étendre les connaissances issues de ces données afin de 

prédire les résultats sur de nouveaux jeux de données (Brooks-2017). Il faut définir une 

structure de modèle de donnée adaptée et sélectionner les options de traitement des données 

pour la classification qui permettent d’atteindre les meilleures performances de prédiction. 

1.2. Problématique 

L’état de l’art met en évidence le besoin de démontrer la viabilité (faisabilité technique mais 

surtout confirmer l’intérêt) de la réalité augmentée pour l’assistance sur des tâches complexes 

précises afin de permettre son déploiement industriel. La manière de mettre en œuvre cette 

démonstration reste à définir. Ainsi la problématique explorée par les travaux est la suivante : 

Comment démontrer la valeur ajoutée de la réalité augmentée pour des activités industrielles 

de maintenance complexes pour permettre, accompagner et justifier son déploiement ? 

Les tâches de maintenance complexe, tels que les tâches de maintenance aéronautique, semblent 

les plus pertinentes pour le déploiement de la réalité augmentée dans l’industrie et intéressantes 

pour la réalisation d’expérimentation. Nous envisageons de collecter des données sur la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée sur ces tâches au travers d’expérimentations avant de généraliser 

les résultats à l’ensemble des tâches de maintenance complexes avec des outils de classification 

supervisée. Il est cependant nécessaire de sélectionner et d’adapter les critères d’évaluation 

existants au milieu industriel pour conduire ces évaluations et de déterminer comment 

modéliser les tâches pour structurer la collecte de données et pouvoir généraliser ces résultats.  

Pour cela, nous organisons les travaux en trois axes (Etude préliminaire, Critères d’évaluation, 

Caractérisation des tâches de maintenance, fig. 25) qui nécessitent d’étudier l’intégration de la 

réalité augmentée dans l’industrie, les méthodes d’évaluation, l’activité de maintenance 

aéronautique, la modélisation de tâches et le processus de classification.  
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Figure 25 : Synthèse des axes de travail pour la détermination de la valeur ajoutée de la réalité 

augmentée sur les tâches de maintenance complexes 

Les travaux industriels préalables (axe 1, fig. 26) ont pour objectif de déterminer comment 

implémenter la réalité augmentée sur une tâche de maintenance complexe en fonction des 

besoins en atelier. Ce sont les inconnues à lever avant de pouvoir adresser les questions de 

recherche (axe 2 et 3). Le but est de guider l’implémentation de dispositifs locaux pour pouvoir 

réaliser les expérimentations pour l’évaluation des critères sélectionnés et du modèle de 

données pour la classification. Il s’agit ainsi de répondre aux questions industrielles suivantes :  

- QI 1.1 Comment répondre aux besoins des métiers lors de l’implémentation d’un 

dispositif de réalité augmentée en atelier ? (Partie 2 / sous-section 2.2) 

- QI 1.2. Comment créer un contenu de réalité augmentée adapté à l’assistance sur des 

tâches de maintenance complexes ? (Partie 2 / sous-section 2.3) 

- QI 1.3. Comment piloter l’implémentation d’une nouvelle technologie telle que la 

réalité augmentée dans un contexte industriel complexe ? (Partie 2 / sous-section 2.5) 

 

Figure 26 : Démarche des travaux / Axe 1 – Etude préliminaire 
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Les travaux de recherche portent sur la définition et l’évaluation d’un modèle de données pour 

représenter les tâches de maintenance avec des caractéristiques clés et des critères d’évaluation 

de l’impact de la réalité augmentée observables en atelier pour l’entrainement d’un classifieur 

à fournir une estimation de la valeur ajoutée sur de nouvelles tâches avant déploiement. Il s’agit 

de déterminer quels sont les critères d’évaluation de la réalité augmentée pertinents en milieu 

industriel (axe 2) et comment modéliser efficacement des tâches de maintenance pour la 

prédiction de la valeur ajoutée de la réalité augmentée avant un déploiement (axe 3). 

L’axe 2 (Critère d’évaluation, fig. 27) adresse les questions de recherche suivantes :  

- QR 2.1. Comment évaluer en atelier la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les 

tâches de maintenance complexes ? (Partie 3 / section 2) 

- QR 2.2 Quels dispositifs de réalité augmentée implémenter pour l'assistance aux tâches 

de maintenance complexes ? (Partie 3 / section 5) 

- QR 2.3 Quelle est la valeur ajoutée réelle de la réalité augmentée sur des tâches de 

maintenance complexes ? (Partie 4 / sections 2 & 3) 

Cet axe se focalise sur deux aspects pour la mise en place de la collecte de données sur le terrain. 

D’une part, l’identification et la sélection de critères d’évaluation sur la base des critères utilisés 

dans la littérature et des contraintes liées à l’environnement industriel. D’autre part, la sélection 

des tâches et dispositifs de réalité augmentée pour mettre en œuvre la méthode établie au travers 

de l’axe de travail 1. A la suite de cela, nous évaluons la valeur ajoutée de la réalité augmentée 

sur des tâches de démontage en conditions laboratoire et d’assemblage en conditions réelles en 

atelier afin de collecter des données pour l’évaluation des critères et du modèle. 

 

Figure 27 : Démarche des travaux / Axe 2 – Critères d’évaluation 
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L’axe 3 (Caractérisation des tâches, fig. 28) porte sur les questions de recherche suivantes :  

- QR 3.1. Comment structurer un modèle de données pour représenter des activités de 

maintenance assistées par la réalité augmentée ? (Partie 3 / sections 3 & 4) 

- QR 3.2. Comment traiter ces données pour optimiser les performances de 

l'apprentissage sur les algorithmes de classification ? (Partie 4 / sous-section 4.4) 

- QR 3.3. Quelles caractéristiques du modèle sont les plus pertinentes pour la prédiction 

des bénéfices de la réalité augmentée sur les tâches ? (Partie 4 / sous-section 4.2) 

Cet axe concerne dans un premier temps la construction du modèle de données à partir des 

techniques de description de tâches industrielles, de l’identification de caractéristiques liées à 

l’usage de la réalité augmentée, des critères d’évaluation et des besoins associés au processus 

de classification. Dans un deuxième temps, il s’agit d’intégrer des données collectées 

expérimentalement au modèle afin de l’évaluer et dans le processus de classification pour 

sélectionner les options de traitement de données et les algorithmes de classification permettant 

d’atteindre les meilleures performances de prédiction. Ces données permettent d’optimiser le 

modèle de données en identifiant les caractéristiques les plus pertinentes pour la classification.  

 

Figure 28 : Démarche des travaux / Axe 3 – Caractérisation des tâches de maintenance 

Pour explorer la problématique, nous devons ainsi répondre à la fois à des questions 

industrielles vis-à-vis du déploiement de dispositifs en atelier (sous-partie 2.2) et aux questions 

de recherche concernant la définition (partie 3) et l’évaluation (partie 4) des phases de mise en 

œuvre expérimentale pour l’évaluation de la réalité augmentée en atelier et de modélisation des 

tâches de maintenance complexe pour la prédiction de la valeur ajoutée sur ces tâches. 
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2. Travaux préliminaires 

2.1. Introduction 

Cette section présente la méthodologie développée pour intégrer un dispositif de réalité 

augmentée dans le processus de maintenance aéronautique afin d’évaluer sa valeur ajoutée pour 

collecter les données nécessaires à l’évaluation des critères sélectionnés et du modèle de 

données établi pour la prédiction de cette valeur ajoutée sur de nouvelles tâches. Il s’agit de 

mener une approche d’implémentation sur trois axes (Utilisateur, Usage et Technologie) et 

d’inclure les étapes de création d’une application de réalité augmentée dans un processus 

industriel adapté à la mise en place de nouvelles technologies centrées sur l’utilisateur. Ces 

travaux préliminaires concernent l’axe 1 (fig. 25, fig. 26) et apportent une réponse aux questions 

suivantes :  

- QI 1.1 Comment répondre aux besoins des métiers lors de l’implémentation d’un 

dispositif de réalité augmentée en atelier ? (Sous-section 2.2) 

- QI 1.2. Comment créer un contenu de réalité augmentée adapté à l’assistance sur des 

tâches de maintenance complexes ? (Sous-section 2.3) 

- QI 1.3. Comment piloter l’implémentation d’une nouvelle technologie telle que la 

réalité augmentée dans un contexte industriel complexe ? (Sous-section 2.5) 

2.2. Approche en trois dimensions 

La réalité augmentée est une nouvelle technologie à l’interface entre les utilisateurs, les données 

de travail et la tâche (Benko-2018). Son intégration dans l’environnement de travail doit être 

menée étape par étape en tenant compte du facteur humain, de l’évolution de la technologie et 

des cas d’usages & fonctionnalités traitée (Utilisateur, Usage et Technologie) (fig. 29). 

L’adhésion des utilisateurs est progressive, ils doivent découvrir au travers de démonstrations, 

puis se l’approprier sur quelques usages simples avant de l’utiliser régulièrement. La prise en 

main doit être meilleure et moins contraignante que les outils actuels pour être perçue 

positivement. Les tâches de maintenance bénéficient différemment de l’assistance par réalité 

augmentée, ce qui est le frein principal au déploiement de la technologie. Il faut identifier les 
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besoins généraux et spécifiques à chaque type de tâche pour cibler les tâches les plus pertinentes 

avant d’étendre à des usages plus complexes et moins impactant. Les dispositifs de réalité 

augmentée sont en constante évolution et à différents niveaux de maturité en fonction des 

usages (laboratoire, industrie, grand public). Pour limiter les frictions, il faut démarrer avec les 

dispositifs matures dans le milieu concerné avant de s’intéresser à l’intégration de nouveaux 

dispositifs moins matures. La réussite de l’implémentation de la réalité augmentée sur une tâche 

de maintenance industrielle passe par la prise en compte de ces trois dimensions à chaque étape 

de la création de l’application et de son intégration dans l’environnement industriel. 

 

Figure 29 : Approche d’implémentation selon les dimensions Utilisateurs/Usage/Technologie 

2.3. Création de contenu 

Nous identifions les actions essentielles pour mettre en place un dispositif de réalité augmentée 

à la suite de l’analyse des travaux présentés dans la partie 1 que nous regroupons en huit étapes 

clés intégrant les dimensions Utilisateur, Usage et Technologie évoquées précédemment (fig. 

30). Les huit étapes de création de contenu de réalité augmentée qui ressortent de cette analyse 

sont l’intégration des utilisateurs, l’analyse de l’activité, l’analyse de l’environnement de 

travail, la sélection de la tâche, la sélection du logiciel, la sélection du matériel, la création du 

contenu, et la revue de validation finale. Ces étapes sont adaptées à la mise en place d’un 

dispositif de réalité augmentée dans le contexte de maintenance aéronautique.  
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Figure 30 : Etapes de création d'une application de réalité augmentée adaptée à une tâche 

L’intégration des utilisateurs est importante dans un milieu où la majeure partie des documents 

de travail est traditionnellement au format papier (manuels, plans). La réalité augmentée est un 

vecteur de transition vers le numérique délicat à intégrer en atelier. La réussite passe par 

l’intégration des utilisateurs dans l’ensemble du processus de création. Ils peuvent ainsi 

visualiser les opportunités proposées par la technologie, faire l’association avec leurs besoins 

en support sur les tâches et se projeter dans l’utilisation concrète de la réalité augmentée.  

L’analyse des besoins utilisateurs sur les tâches doit être conduite avec les opérateurs afin de 

dresser une liste des besoins sur un panel de tâches et de hiérarchiser ces besoins en fonction 

de leur importance pour la réalisation de la tâche, pour les opérateurs et des possibilités 

d’utilisation de la réalité augmentée pour y répondre (visualisation, traitement, captation 

d’informations). L’analyse de l’environnement de travail concerne la zone en atelier dans 

laquelle est réalisée la tâche (espace disponible, outillage, …) qui impose des contraintes sur 

l’utilisation de la réalité augmentée (mobilité, mains libre). Il s’agit de la taille des équipements 

(petits manipulables ou grands nécessitant déplacement), l’espace disponible autour de 

l’équipement (matériel volumineux ou compact), les conditions lumineuses (variables ou fixes, 

forte, moyenne ou faible), la zone de travail (variable ou fixe), les outillages de supports 

(présence ou absence). La sélection de la tâche consiste à confronter les contraintes liées à 

l’environnement de travail et les opportunités liées aux besoins utilisateurs pour identifier les 

tâches pour lesquelles l’utilisation de la réalité augmentée semble être la plus bénéfique et son 

implémentation la plus pratique à mettre en œuvre. 
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La sélection du logiciel consiste à identifier le logiciel qui correspond le mieux au contexte 

d’implémentation (précision du suivi sur les équipements aéronautiques). Ce choix conditionne 

l’adhésion des utilisateurs au niveau du confort d’utilisation (fonctionnalités, fluidité de 

l’affichage), de la création de contenu (méthodistes habitués aux outils de conception 3D 

industriels) et de la gestion des données (interconnectivité avec les outils existants). La sélection 

du matériel dépend à la fois du choix de logiciel effectué (compatibilités des solutions) et de 

l’environnement de travail ciblée (mobilité, mains libres, maturité industrielle). Les tâches de 

maintenance aéronautique pouvant durer plusieurs heures, le matériel doit être utilisable sur de 

longues durées sans discontinuité (autonomie, ergonomie, robustesse). 

La création du contenu consiste à organiser les ressources numériques (informations, modèles 

3D, documents de référence à utiliser) dans l’environnement virtuel pour apporter les bonnes 

informations sur le produit au bon moment durant la tâche, en fonction des besoins identifiés 

lors des étapes précédentes. Ce contenu est révisé par des itérations successives avec les 

utilisateurs pour identifier les éléments à ajouter, modifier ou supprimer jusqu’à la validation 

de la version finale. Le dispositif de réalité augmentée peut alors être intégré dans l’atelier pour 

la formation des utilisateurs sur l’outil et l’évaluation de la valeur ajoutée sur la tâche. 

Ces huit étapes de création d’une application de réalité augmentée en milieu industriel 

permettent de créer une application en tenant compte des utilisateurs, des tâches et des 

technologies disponibles pour faciliter son intégration dans les ateliers. Nous intégrons ces 

étapes dans le processus d’implémentation présenté dans la section suivante pour mettre en 

place des dispositifs de réalité augmentée afin de mener les évaluations et collectes de données 

nécessaires à la définition du modèle de données des tâches de maintenance pour la prédiction 

de la valeur ajoutée de la réalité augmentée. 

2.4. Méthodologie d’implémentation   

La réussite de l’implémentation d’un dispositif de la réalité augmentée en milieu industriel 

nécessite de convaincre les intervenants de la faisabilité et de l’intérêt de sa mise en place. Ils 

doivent être familiarisés progressivement avec la technologie et constater la faisabilité sur des 

exemples d’usages concrets dans leur contexte de travail pour envisager de l’utiliser. Il faut 

ensuite démontrer l’intérêt pour l’assistance à la réalisation de tâches avant d’envisager un 

déploiement industriel. Pour réaliser cela étape par étape, nous avons divisé le processus 

d’implémentation de la réalité augmentée pour la maintenance industrielle en trois phases : 
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- La phase d’acculturation : il s’agit du premier contact des différents acteurs avec la 

technologie au travers d’une présentation de la technologie, d’exemples d’utilisation 

et de démonstrations sur des équipements connus pour faciliter l’adhésion. Elle 

permet de recueillir les remarques et besoins potentiels liés à la technologie. 

- La phase de projet pilote : elle concerne la prise en main de la technologie par les 

acteurs du processus de maintenance et a pour objectif de valider l’intérêt et la 

faisabilité avec les différents acteurs dans le contexte de travail ciblé (utilisateur, 

technologie, usage). Elle consiste en l’analyse approfondie du contexte de travail, la 

création de contenu suivant le processus défini précédemment, et l’expérimentation 

en situation réelle pour l’évaluation de la valeur ajoutée de la réalité augmentée.  

- La phase d’industrialisation : elle fait suite à la validation de la mise en place 

d’applications en phase pilote et a pour objectif de structurer la gestion des moyens, 

des ressources et des contenus sélectionnés pour déployer les applications.  

2.5. Phase de pilote 

La phase de pilote est une étape intermédiaire essentielle entre les premières démonstrations de 

la réalité augmentée et l’industrialisation d’application. Elle s’adresse à des équipes déjà 

familières avec la technologie et permet d’approfondir les usages de la technologie pour faire 

évoluer une tâche de maintenance concernée par des problématiques couvertes par la réalité 

augmentée (complexité de la tâche, accès aux données de travail, visualisation, préparation de 

rapport). C’est au cours de cette phase pilote que nous pouvons mener les expérimentations 

pour collecter les données nécessaires à la définition du modèle de représentation des tâches de 

maintenance et à l’entrainement de classifieurs pour la prédiction de la valeur ajoutée de la 

réalité augmentée sur ces tâches. Cette méthodologie est divisée en cinq grandes étapes 

permettant de gérer le projet en intégrant toutes les étapes clés (fig. 31). 

 

Figure 31 : Méthodologie d’implémentation d’une application de réalité augmentée en milieu 

industriel au travers d’un projet pilote 
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2.6. Synthèse 

Dans cette section, nous avons traité les questions industrielles préalables nécessaires pour 

l’exploration des questions de recherche (axes 2 et 3). Elles mettent en évidence le besoin de 

pouvoir évaluer au plus tôt la valeur ajoutée de la réalité augmentée. Estimer l’intérêt en 

comparant par rapport à d’autres activités n’est pas suffisant pour permettre de déployer 

facilement de la réalité augmentée. Il faut pouvoir confirmer l’intérêt dès la phase d’analyse du 

projet pilote pour sélectionner les bonnes tâches et faire adhérer les acteurs clés afin de 

permettre et faciliter l’implémentation pilote et le déploiement à l’échelle industrielle. 

Nous avons présenté une méthodologie pour créer une application et l’implémenter en atelier 

qui répond aux questions industrielles préalables au traitement des questions de recherche en : 

- Intégrant les dimensions Utilisateur, Usage et Technologie (fig. 29) pour adresser 

correctement les besoins métiers (QI 1.1.),  

- Décomposant la création de contenu en étapes clés (fig. 30) pour mettre en place une 

application adaptée à l’assistance sur des tâches de maintenance complexes en tenant 

compte des besoins utilisateurs et des technologies disponibles pour faciliter son 

intégration dans les ateliers (QI 1.2.), 

- Détaillant le processus de projet pilote industriel (fig. 31) permettant d’implémenter un 

dispositif de réalité augmentée dans un secteur industriel complexe tel que celui de la 

maintenance aéronautique (QI 1.3.).  

L’application de cette méthodologie nous permet ainsi d’intégrer des dispositifs de réalité 

augmentée en atelier pour conduire des expérimentations et collecter les données nécessaires à 

la construction d’un modèle de données des tâches de maintenance et l’entrainement d’un 

classifieur sur la prédiction de la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur ces tâches. Cette 

acquisition des données sur les activités de maintenance est réalisée à l’étape 5 de la phase 

pilote sur la base des travaux réalisés dans les phases suivantes (Modélisation et Evaluation). 

Elle se base sur la collecte de données spécifiques à la sous-tâche (indépendantes de la 

réalisation) et des mesures réalisées lors de l’expérimentation (temps, qualité, satisfaction ...).  

Nous consacrons la partie suivante (partie 3) à la sélection des critères d’évaluation de l’impact 

de la réalité augmentée sur les opérations de maintenance (axe 2) ainsi que la définition du 

modèle de données pour représenter les tâches de maintenance (axe 3) pour déterminer quelles 

données collecter lors des expérimentations à réaliser pour évaluer ces travaux (partie 4).  



 

81 

 

Troisième partie 

Modélisation des tâches de maintenance 

industrielle complexes  
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1. Introduction  

1.1. Objectif 

Cette partie présente les travaux de modélisation de tâches de maintenance industrielle 

complexes assistées par la réalité augmentée, nécessaires à la construction d’un système de 

prédiction capable de démontrer la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur certaines tâches. 

La prédiction de la valeur ajoutée de la réalité augmentée est nécessaire pour faciliter 

l’implémentation de projet pilote et leur déploiement à l’échelle industrielle. Elle permettra 

d’évaluer au plus tôt la valeur ajoutée de la réalité augmentée dès la phase d’analyse du projet 

pilote avant même de consommer les ressources nécessaires à la réalisation d’expérimentations.  

Pour établir leurs prédictions, les algorithmes de classification travaillent à partir de jeux de 

données représentant les sujets à classifier ainsi que les résultats à y associer. Il n'existe pas 

encore de modèle approprié pour décrire les tâches concernées dans la littérature. Nous devons 

ainsi définir par quelles caractéristiques décrire les tâches et comment évaluer la valeur ajoutée 

de la réalité augmentée en atelier pour structurer et construire la base de données pour la 

classification. De plus, les possibilités d’observation en atelier sont limitées, ce qui restreint le 

nombre de données disponibles sur une période donnée. L’objectif dans cette partie est de 

développer un modèle de description des tâches de maintenance complexe sur la base des 

documents de référence et de critères d’évaluation pertinents, pour prédire la valeur ajoutée de 

la réalité augmentée sur les tâches afin d’orienter et faciliter les déploiements futurs.  

1.2. Questions de recherche 

Les données générées lors de l’implémentation de la réalité augmentée en atelier ne sont pas 

directement utilisables en raison de la complexité de ces tâches et de l'absence de modèle pour 

représenter la situation. Avec une structure adéquate, les données expérimentales relevées 

pendant l’implémentation sont exploitable avec des algorithmes de classification supervisée 

entrainés sur des jeux de données dans lesquelles la caractéristique à prédire est connue.  

L’hypothèse est, qu’en classifiant les tâches de maintenance selon leurs caractéristiques et vis-

à-vis de l’impact de la réalité augmentée sur ces tâches, il sera possible de quantifier l’impact 
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de la réalité augmentée sur une tâche en fonction des caractéristiques de cette dernière et du 

contexte dans lequel elle est réalisée. Cependant, aucun modèle dédié à cet usage n’a pu être 

identifié dans la littérature. Nous devons construire un modèle de données structuré pour décrire 

les tâches de maintenance aéronautique de manière à alimenter le processus de classification.  

Le verrou scientifique ciblé dans cette partie porte sur la modélisation des tâches de 

maintenance complexes pour permettre la prédiction de la valeur ajoutée de la réalité augmentée 

à partir d’évaluations de la réalité augmentée sur le terrain. Cette modélisation correspond à la 

partie définition des axes 2 et 3 (fig. 25, 27, 28) et traite des questions de recherche suivantes : 

- QR 2.1. Comment évaluer la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les tâches de 

maintenance complexes en atelier ? (Section 2) 

- QR 2.2 Quels dispositifs de réalité augmentée implémenter pour l'assistance aux tâches 

de maintenance complexes ? (Section 5) 

- QR 3.1. Comment structurer un modèle de données pour représenter des activités de 

maintenance assistées par la réalité augmentée ? (Sections 3 & 4) 

1.3. Démarche mise en œuvre 

La démarche mise en œuvre consiste à adresser les premières questions de recherche des axes 

de travail 2 et 3 pour aboutir à la réalisation d’un premier modèle des tâches de maintenance 

industrielle complexes (fig. 32). Ce modèle servira à structurer la collecte de données 

expérimentales pour l’évaluation et l’optimisation du modèle dans la partie suivante (partie 4).  

La deuxième section de cette partie est dédiée à l’identification et à la sélection de critères 

pertinents pour l’évaluation de la valeur ajoutée de la réalité augmentée dans l’environnement 

de la maintenance industrielle sans impacter les performances (QR 2.1). La démarche se base 

sur la recherche de critères communs à l’usage de la réalité augmentée et au suivi des 

performances en atelier afin de pouvoir justifier son déploiement sur une tâche.  

La troisième section détaille la construction d’un modèle de données pour représenter les tâches 

de maintenance complexes en fonction de ses caractéristiques qui peuvent influer sur l’impact 

de la réalité augmentée (QR 3.1). L’objectif est de parvenir à représenter les tâches de 

maintenance avec des caractéristiques clés pouvant être renseignées dans un outil de 

classification supervisée pour fournir une estimation des bénéfices qui seront obtenus sur de 
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nouvelles tâches. La quatrième section présente les étapes de mise en œuvre du processus de 

classification supervisée pour la construction et l’entrainement du systèmes de prédiction basé 

sur le modèle de données établi.  

La cinquième section présente les critères de choix des tâches, logiciels et matériels pour la 

préparation d’expérimentation permettant de collecter des données sur la valeur ajoutée de la 

réalité augmentée sur certaines tâches (QR 2.2). L’objectif est de pouvoir collecter des données 

avec les critères d’évaluation sélectionnés et structurées selon le modèle de données établi pour 

alimenter le processus de classification mis en œuvre. Les évaluations des tâches et de la 

classification sont menées dans la partie suivante (partie 4). 

 

Figure 32 : Démarche mise en œuvre dans les parties 3 et 4 
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2. Sélection des critères d’évaluation  

2.1. Démarche de sélection des critères d’évaluation 

Nous sélectionnons les critères d’évaluation de la réalité augmentée pour la maintenance en 

milieu industriel sur la base des éléments relevés lors de l’état de l’art. Il s’agit de définir les 

critères d’évaluations communs à la réalité augmentée et aux activités de maintenance. Ces 

critères d’évaluation sont essentiels pour la définition du modèle de données représentatif des 

tâches car ils permettront de définir les étiquettes à appliquer à chaque observation en vue de la 

prédiction de la valeur ajoutée des tâches par classification supervisée. 

Ils doivent à la fois être pertinents pour évaluer l’impact de la réalité augmentée via le guidage 

des utilisateurs sur les tâches et la facilitation de l’accès aux données de travail (gain de temps, 

réduction de charge cognitive), avoir un intérêt vis-à-vis des indicateurs de performance de la 

maintenance (Sécurité, Qualité, Coût, Délai, Personnel) et être mesurables en atelier (temps, 

qualité, retours utilisateurs) sans perturber les processus et les utilisateurs. Le type de tâche 

influe sur les observations réalisables (voir section relative aux expérimentations). Pour 

permettre une adhésion complète, une part des critères adresse l’intégration dans le processus 

de travail tandis que l’autre adresse l’intégration au niveau des utilisateurs. Les critères 

d’évaluation couvrent les deux points de vue :  

- Côté Management, avec l’observation de gains sur des indicateurs de productivité 

utilisés pour la maintenance (temps, qualité, …).  

- Coté Opérateurs, avec l’observation via des mesures qualitativement du ressenti des 

utilisateurs vis-à-vis de la technologie (usabilité perçue, charge mentale).  

2.2. Critères d’évaluation dans la littérature 

Nous effectuons une recherche d’articles dans les bases ScienceDirect et Google Scholar avec 

les mots clés « Augmented Reality », « Maintenance », « Industry » pour identifier les travaux 

relatifs à l’évaluation de la réalité augmentée pour la maintenance industrielle complexe.  Les 

travaux pertinents sont sélectionnés et analysés pour mettre en évidence les critères d’évaluation 

utilisables (voir partie 1). En milieu industriel, la méthode la plus adaptée pour identifier 



 

86 

 

l’impact de la réalité augmentée est de comparer des applications de réalité augmentée aux 

supports de travail utilisés actuellement (documentation de référence, gammes de travail).   

Les recherches bibliographiques mettent en évidence la notion d’usabilité. Dans ses travaux sur 

l’échelle d’usabilité des systèmes SUS (System Usability Scale), Brooke se réfère à la définition 

de l’usabilité explicitée dans la norme ISO 9241-11 qui détermine trois notions clés :  

- L'efficacité, la capacité des utilisateurs à effectuer des tâches à l'aide du système, qui 

correspond à l’étape de sélection des tâches à assister avec la réalité augmentée, 

- L'efficience, le niveau de ressources consommées dans l'exécution des tâches, 

mesurée au travers des indicateurs de performance, 

- La satisfaction, les réactions des utilisateurs à l'utilisation du système, observées via 

les mesures subjectives de l'acceptation de l'utilisateur.  

Ces notions conditionnent l’acceptation d’une solution, le succès de sa mise en œuvre et 

permettent d’établir une première sélection des critères d’évaluations de la littérature. 

L’efficacité détermine si le support de travail contient tous les éléments nécessaires (données, 

instructions) pour réaliser la tâche concernée. Cette notion doit être vérifiée lors de la sélection 

de la tâche et la création du support de travail associé. L’efficience détermine si l’utilisation du 

système améliore la productivité par rapport aux autres solutions avec des indicateurs de 

productivité adaptés (temps de réalisation, qualité, …). La satisfaction détermine si le système 

convient à l’utilisateur (pratique/agréable à utiliser). L’efficience et la satisfaction permettent 

de mesurer l’intégration de la réalité augmentée respectivement dans le processus de travail 

(Côté Management) et au niveau des utilisateurs (Coté Opérateurs). 

L’hypothèse majeur associée à la mise en place de la réalité augmentée est la simplification des 

interactions des utilisateurs avec les données de travail (accès, compréhension, saisie) pour 

faciliter la réalisation de tâches complexes, telles que les tâches de maintenance des 

équipements aéronautique, afin d’améliorer la performance sur ces tâches. Pour vérifier cette 

hypothèse, nous pouvons mesurer les retours des utilisateurs après réalisation des tâches avec 

des questionnaires d’évaluation subjective de la charge cognitive associée à la tâche (TLX, 

Hart-1988, annexe 1) et de l’usabilité perçue du support de travail (SUS, Brooke-1995, annexe 

2). Les questionnaires génèrent chacun un score comparable d’un support de travail à l’autre 

permettant d’évaluer l’impact de la réalité augmentée par rapport aux supports actuels (voir 

partie 1). Le questionnaire TLX permet de calculer un score moyen sur une tâche à partir de 
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l’évaluation par le sujet des 6 composantes de la charge cognitive (Charge mental, charge 

physique, Charge temporelle, Frustration, Performance, Effort). Chacune est notée sur 21 points 

(de 0 à 20) avec une échelle de Lickert à 7 points, étendue pour nuancer chaque point (supérieur, 

égal, inférieur), et le score est ramené à 100 en multipliant le résultat par 5. Le questionnaire 

SUS est composé de 10 questions liées à l’usabilité du système, évaluées sur une échelle de 

Likert à 5 points. Les questions impaires sont formulées positivement et notées de 0 à 4 tandis 

que les questions paires sont formulées négativement et notées de 4 à 0. La somme des scores 

individuels est multipliée par 2,5 pour obtenir une note sur 100 également. L’évolution de ces 

scores est corrélée à celle de la performance sur une tâche donnée (Hart-2006, Brooke-2013). 

Lors de cette phase, nous avons identifié les grandeurs mesurées dans chacune des publications 

traitées lors de la recherche bibliographique (tableau 6). Le critère principal de comparaison 

des solutions est le temps de réalisation sur une séquence de tâches précise. Il peut dissocier la 

compréhension et la réalisation des instructions pour observer la différence de valeur ajoutée 

de la réalité augmentée sur ces phases (Fiorentino-2014). Les autres critères complémentaires 

à cette évaluation ne sont pas utilisés systématiquement car non mesurables sur tout type de 

tâches. L’analyse de ces travaux fait ressortir des mesures de l’amélioration des formations par 

l’étude de la rétention des informations à court, moyen et long terme. Cet impact sur le temps 

de formation, la rétention des informations et le transfert de compétences est identifié comme 

non négligeable par Werrlich et al. (Werrlich-2017) mais nécessite de mener des 

expérimentations sur une période de temps élevée difficilement réalisables en milieu industriel.  

 Nombre de 

publications  

% sur un total de 

27 publications 

Mesure du temps de réalisation 19 70 

Mesure du taux d’erreurs 15 56 

Mesure de l’acceptation/charge cognitive 8 30 

Mesure de l’efficacité des formations 4 15 

Pas de mesures 7 26 

Tableau 6 : Répartition des types de mesures de la réalité augmentée dans la littérature 

Les critères d’évaluation identifiés sont utilisés pour comparer différentes solutions dans des 

environnements expérimentaux définis. Pour les utiliser dans le cadre du déploiement de pilotes 
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industriels, ils doivent être adaptés conditions de travail en atelier en intégrant les indicateurs 

déjà mesurés dans les processus actuels, afin de rendre compte de la réalité du terrain. 

2.3. Proposition d'évaluation  

Pour le déploiement de la réalité augmentée, les pistes d'évaluation regroupent les évaluations 

sur les solutions techniques utilisées pour faire de la réalité augmentée, sur l'impact sur la 

réalisation des tâches et sur l’usage par les opérateurs. Parmi ces critères pertinents pour 

comparer la réalité augmentée à d'autres solutions dans des conditions spécifiques et contrôlées, 

tous ne sont pas adaptés à l'évaluation basée sur des tâches de maintenance réelles réalisées sur 

le terrain. La pertinence des évaluations dépend de la sélection de critères observables dans des 

conditions industrielles et pertinents pour le déploiement de la réalité augmentée. Nous 

distinguons les critères adaptés uniquement aux études en laboratoire, des critères utilisables 

pour mesurer l'impact sur les tâches en conditions réelles (tableau 7). 

Sujet de 

l’évaluation  

Méthode d’observation Contraintes de 

l’expérimentation 

Référence 

Solutions 

techniques 

Temps de réponse moyen 

aux indications 

Fortes – En laboratoire 

uniquement 

Baumeister-2017 

Solutions 

techniques 

Mouvement moyen de la 

tête pendant la tâche 

Fortes – En laboratoire 

uniquement 

Renner-2017 

Solutions 

techniques 

Précision du geste de la 

main 

Fortes – En laboratoire 

uniquement 

Blaga-2017 

Réalisation 

de tâches 

Temps moyen pour 

accomplir une tâche 

Moyennes – Possible en 

atelier 

Syberfeldt-2015 

Réalisation 

de tâches 

Qualité moyenne du 

résultat de la tâche 

Moyennes – Possible en 

atelier 

Rios-2013 

Impact 

utilisateur 

Performance sur double 

tâche 

Fortes – En laboratoire 

uniquement 

Baumeister-2017 

Impact 

utilisateur 

Observation 

physiologique 

Fortes – En laboratoire 

uniquement 

Brunken-2003 

Impact 

utilisateur 

Questionnaires Moyennes – Possible en 

atelier 

Renner-2017 

Tableau 7 : Possibilités d'évaluation de la réalité augmentée 
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2.4. Critères sélectionnés 

La sélection des critères est guidée par les contraintes industrielles. La réalité augmentée 

facilitant la compréhension et l'accès à la bonne information, elle est adaptée pour répondre aux 

besoins sur les tâches de maintenance complexes et atteindre des gains de temps ainsi que la 

réduction des problèmes de qualité. Il faut donc évaluer l'évolution des performances des tâches 

en conditions réelles mais l’évaluation en atelier rend impossible l'utilisation de critères 

contraignants pour les opérateurs avec des mesures intrusives faisables en laboratoire.  Il est 

nécessaire d’utiliser des critères d'évaluation liés aux activités en cours et de mesurer la 

productivité en termes de qualité de la tâche effectuée et de temps nécessaire pour la réalisation. 

Ainsi, les observations effectuées pendant l'expérimentation ne perturberont pas le déroulement 

de l'action. La solution consiste à utiliser des critères adaptés à l’environnement de l'atelier 

(tableau 7), à savoir des questionnaires pour l'impact sur l'utilisateur et la comparaison des 

supports de travail au travers du temps moyen pour réaliser une tâche et la qualité moyenne du 

résultat. Cela permet de recueillir des données à la fois du côté processus grâce à des indicateurs 

de productivité et du côté utilisateurs avec les scores de charge cognitive et d’usabilité. 

L’application des contraintes de l'activité industrielle à la liste des critères utilisables pour 

évaluer la réalité augmentée issue de l’état de l’art, nous permet d'extraire les critères les mieux 

adaptés à notre étude (temps de réalisation, qualité du résultat, score TLX, score SUS). L'impact 

sur le processus de maintenance est évalué par la comparaison du temps global nécessaire à 

l'accomplissement de la tâche et nous déterminons l'impact de la réalité augmentée par 

l'observation du rapport entre le temps de compréhension des instructions et le temps d'action 

de la tâche. L'impact sur la qualité est évalué par le biais des indicateurs de qualité actuels de 

la tâche lorsqu’ils sont disponibles et observables. Les questionnaires, TLX pour la charge 

cognitive et SUS pour l’usabilité de la solution de réalité augmentée, complètent la comparaison 

en mettant en évidence la contribution de la réalité augmentée au travail des opérateurs.  

Les étapes suivantes pour la détermination de la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les 

tâches de maintenance sont de construire un modèle de donnée pour structurer la collecte de 

données expérimentale, le processus de classification des tâches de maintenance et de 

sélectionner les tâches et dispositifs de réalité augmentée adéquats à déployer sur ces tâches 

dans l’environnement de travail actuel afin de mener les expérimentations avec les critères 

sélectionnés. 
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3. Construction du modèle de données  

3.1. Démarche et hypothèse de travail 

L’objectif est de pouvoir exploiter les données recueillies pour répondre à la problématique de 

définition de la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les tâches de maintenance. Les travaux 

antérieurs montrent que la réalité augmentée impacte certains aspects d’une tâche (visualiser 

une pièce en position dans l’espace, suivre un déroulé opératoire) sans toutefois identifier le 

lien direct entre les caractéristiques de ces tâches et l’apport de la réalité augmentée observé. 

Le verrou se situe au niveau de la détermination de la relation entre les caractéristiques des 

tâches, qui exercent une influence sur l’apport de la réalité augmentée, et l’impact mesuré via 

les observations en conditions réelles.  

L’hypothèse de travail principale est que les tâches de maintenance peuvent être classifiées en 

fonction de leurs caractéristiques et vis à vis de l'apport de la réalité augmentée sur ces tâches, 

en se basant sur des données collectées expérimentalement et des outils statistiques d'analyse 

des données. La mise en place de cette classification permettra d’obtenir un modèle faisant le 

lien entre la structure d'une tâche (et de son contexte) et l'impact de la réalité augmentée, 

identifiant ainsi l'influence des caractéristiques (prépondérantes, négligeables, ...) sur la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée. 

L’approche proposée pour réaliser cette classification est d’utiliser des outils de classification 

automatique sur des jeux de données décrivant des tâches de maintenance sur lesquelles est 

utilisée la réalité augmentée. Pour appliquer ces outils, nous devons déterminer et collecter 

variables d’entrée (caractéristiques des tâches : nombre d’actions à réaliser, d’outillages 

spécifiques, …) et les variables de sortie (impact de la réalité augmentée sur les critères 

d’évaluation). L’analyse des tâches en atelier en vue du déploiement de la réalité augmentée 

génère un nombre important de données quantitatives et qualitative concernant le contexte des 

tâches de maintenance. Une première étape est de nettoyer ces données et de les structurer en 

fonction des éléments qui interviennent dans la réalisation d’une tâche de maintenance. Pour 

mettre en place une classification en phase avec la réalité, il est nécessaire d’entrainer le 

classifieur par apprentissage sur un jeu de données étiquetées (ex : temps gagné avec la réalité 



 

91 

 

augmentée : fortement négatif, négatif, négligeable, positif, fortement positif). Les 

expérimentations doivent permettre de collecter les données sur l’impact de la réalité augmentée 

(critères d’évaluation sélectionnés) pour constituer des jeux d’apprentissage. L’étiquetage des 

données indique au classifieur comment considérer les données d’apprentissage et définir les 

catégories à généraliser à partir de cela. Ce classifieur permettra alors d’identifier l’impact de 

la réalité augmentée en fonction des caractéristiques des tâches et des contextes d'utilisation. 

L’analyse des résultats de classification et les itérations successives permettront par la suite de 

rendre le modèle plus performant.  

3.2. Modélisation des tâches de maintenance 

La modélisation des tâches de maintenance est une étape clé du processus dans le cadre de ces 

travaux.  Dans la majorité des études utilisant la classification, les données à utiliser pour décrire 

le modèle sont déjà connues. Par conséquent, l'étape de modélisation de l'objet de la 

classification n'est pas détaillée. Cependant, un modèle correspondant à l'objet de notre étude 

n'a pas pu être identifié lors de la revue de la littérature. La formation du classificateur pour la 

prédiction est basée sur les données. Ces données sont divisées en deux catégories : 

- Les caractéristiques, qui décrivent l'objet de la classification, ici les tâches de 

maintenance, 

- Les étiquettes, qui attribuent une classe à chaque instance du sujet, ici des tâches qui 

bénéficient de l'utilisation de la réalité augmentée. 

Au cours de l’apprentissage avec les données étiquetées, le classifieur établit des relations entre 

chaque ensemble de caractéristiques et les étiquettes correspondantes. Après cette formation, le 

classifieur peut prédire l'étiquette de nouveaux ensembles de caractéristiques. Pour réaliser la 

classification prévue, un modèle de tâche de maintenance doit être établi. La première étape 

consiste à déterminer comment décrire les tâches de maintenance avec des caractéristiques liées 

aux avantages de la réalité augmentée sur les tâches et à établir la structure de l'ensemble de 

données qui sera utilisée pour le processus de construction du classifieur.  

Définition de la structure du modèle. Le modèle des tâches de maintenance conçu dans cette 

étude prend en compte le contexte d’utilisation particulier. L'objet de la classification doit être 

défini pour construire la structure de données appropriée. Il s’agit de l'étude est l'impact de la 

réalité augmentée sur les tâches de maintenance complexes. Le modèle se concentre sur la 
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structuration des données pour décrire les tâches de maintenance par rapport à la prédiction des 

bénéfices de la réalité augmentée. Les possibilités de modifications (expansion ou réduction) 

sont gardées à l'esprit, cependant, l'expansion de la structure des données est difficile, coûteuse 

voire impossible après avoir réalisé les expérimentations pour la collecte de données. Le modèle 

doit donc considérer les différents types de tâches des activités de maintenance complexes. 

L'objectif est d'établir une structure de données génériques pour décrire toutes les tâches des 

activités de maintenance.  

La littérature contient une grande partie de la décomposition des activités, du modèle global 

pour l'optimisation de la maintenance à l'examen précis des actions unitaires (Paterno-2002, 

Decker-1997, Vatn-1996). Un équilibre doit être trouvé entre l'utilité des informations (peu de 

données au niveau du processus) et le coût d'acquisition des données (trop de données au niveau 

de l'action). Le meilleur compromis pour l'optimisation de la décomposition est de se concentrer 

sur le niveau des sous-tâches avec l'intégration d'informations globales sur les actions (type, 

nombre) dans chaque sous-tâche. Une tâche est divisée en une séquence de sous-tâches. Les 

sous-tâches sont définies comme un ensemble d'actions à effectuer pour atteindre un sous-

objectif contribuant à l'objectif principal de la tâche (Annett-1967). Le modèle de description 

des sous-tâches est basé sur une structure de modèle de base (Schumacher-2016). Les éléments 

clés à prendre en compte sont les suivants : 

- Catégories, les principales catégories de caractéristiques, 

- Caractéristiques, les différents éléments décrivant le sujet, 

- Valeurs, les valeurs que peuvent prendre les caractéristiques. 

Identification des catégories clés. Les études relatives à la modélisation des tâches mettent en 

évidence une partie des catégories de caractéristiques à prendre en compte pour la description 

d'une tâche (Decker-1997, Annett-1967, Qiu-2014, Wang-2016). Les principales catégories 

identifiées dans l'état de l'art (souligné dans la figure 33) sont l'objet de la tâche (l'équipement), 

les objectifs, l'acteur, les données, les outils utilisés pendant la tâche et les actions menées. Cette 

sélection doit être complétée par de nouvelles catégories (non soulignées dans la figure 33) pour 

inclure l'évaluation des avantages de la réalité augmentée. La dimension d'identification est 

ajoutée pour identifier la tâche, les sous-tâches et les observations dans la base de données. La 

catégorie Mesures est ajoutée pour identifier et collecter les données relatives à l'évaluation des 

bénéfices de la réalité augmentée sur la tâche. L’usage de la réalité augmentée nécessite de 

prendre en compte l'environnement dans lequel la tâche est menée (Palmarini-2017). La 
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catégorie Environnement de travail est ajoutée pour compléter la structure de l'ensemble de 

données. La description des tâches avec ces catégories est résumée comme suit : Une tâche est 

identifiée par des informations d'identification et désigne les actions à effectuer sur 

l'équipement par un opérateur, sur la base de données de travail et à l'aide d'outils, dans un 

environnement de travail et dans certaines conditions de contraintes qui font l'objet 

d'observations et d'évaluations. 

 

Figure 33 : Schéma représentant les neuf catégories de caractéristiques identifiées pour 

représenter une tâche ou une sous-tâche 

Identification des caractéristiques clés. Les travaux sur l’assistance aux tâches industrielles 

avec la réalité augmentée aident à identifier les caractéristiques pertinentes dans chaque 

catégorie (Radkowski-2015, Wang-2016, Palmarini-2017). Les éléments ayant un impact sur 

la tâche sont pris en compte dans la structure du modèle (nombre de mains nécessaires, 

conditions d'éclairage, complexité de la sous-tâche). Les critères de mesure sont ceux 

sélectionnés dans la section précédente (temps de compréhension, temps d'action, ...). Les 

éléments dynamiques changeant au cours de la tâche sont exclus de cette modélisation (état 

d'assemblage, phases de cognition). Les études mettent l'accent sur l'identification et la 

compréhension des instructions, le nombre d'actions impliquées dans une sous-tâche, 

l'identification et la localisation des composants et des outils, et la manipulation des pièces. La 

complexité est observée au travers des actions composant la sous-tâche. Ce travail permet 

d'identifier de nouvelles caractéristiques telles que la taille de l'équipement et l'environnement 

de travail. La liste finale des caractéristiques contient les caractéristiques pertinentes pour 

décrire la tâche de maintenance dans le contexte de l'étude (tableau 8). Elle constitue le modèle 

de données qui structure la collecte de données dans les étapes suivantes. La valeur de chaque 

élément du modèle est enregistrée pour chaque observation d'une sous-tâche. Les données liées 

aux avantages de la réalité augmentée permettent de créer les étiquettes de classification. 
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Tableau 8 : Tableau récapitulatif des caractéristiques identifiées pour décrire une tâche de 

maintenance complexe (+ sélection des caractéristiques clés en partie 4) 
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Définition des étiquettes. Les algorithmes de classification attribuent des étiquettes à chaque 

nouvelle observation en fonction des caractéristiques et de l’entrainement réalisé sur le jeu de 

données initial étiqueté manuellement à la suite des expérimentations. Le but de la classification 

est de trier les observations des sous-tâches en classes en fonction de l'avantage de la réalité 

augmentée mesuré sur la tâche. L’étiquette doit dépendre de données mesurables pour 

constituer l'ensemble de données de formation pour l'apprentissage du classifieur. La structure 

de l'ensemble de données contient une catégorie liée à la mesure des avantages de la réalité 

augmentée sur la tâche. Cette catégorie contient toutes les données sur les avantages de la réalité 

augmentée qui peuvent être utilisées pour définir les étiquettes du classifieur. Les autres 

catégories contiennent les caractéristiques de la tâche à classifier. Les paramètres d'évaluation 

de la réalité augmentée mesurés au cours des expériences sont le temps nécessaire pour réaliser 

la tâche, le nombre d'erreurs de qualité à la fin des tâches lors que le paramètre existe, la charge 

cognitive et la facilité d'utilisation perçue par les utilisateurs. Une relation est définie au cours 

de la mise en œuvre pour attribuer des étiquettes à chaque observation de l'ensemble de données 

sur la base de ces données en fonction de l'impact positif (étiquette = 1) ou négatif (étiquette = 

0) de la réalité augmentée sur la sous-tâche. L’entrainement d'un classificateur binaire est plus 

simple que celui d'un classificateur multi classe. Le nombre d'observations disponibles pour la 

formation est lié au nombre de classes qui peuvent être identifiées par l'algorithme de 

classification. Pour commencer les tests sur les premières données disponibles nous choisissons 

d’effectuer une classification binaire focalisée sur la distinction entre l'impact positif et négatif 

de la réalité augmentée sur les tâches. En fonction des résultats, les prochains essais porteront 

sur des classifications multi classes. 

Le résultat de cette section est la modélisation des tâches de maintenance complexes, basé sur 

un découpage en tâches et sous-tâches. Les caractéristiques pertinentes pour décrire les tâches 

vis-à-vis de l’impact de la réalité augmentée sont regroupées en neuf catégories (fig. 33). Toutes 

ces caractéristiques associées sont identifiées à partir de la littérature et d’une enquête terrain 

(tableau 8). La sélection des caractéristiques pertinentes pour la classification et les plus simples 

à collecter en atelier est effectuée par la suite (partie 4) en exploitant un premier jeu de données 

étiquetées, collecté lors d’expérimentations sur le terrain. 
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4. Adaptation du processus de classification  

4.1. Acquisition des données terrain 

L’adaptation du processus d’apprentissage automatique pour la classification consiste à mettre 

en œuvre le processus de classification (fig. 34) avec les outils logiciels dédiés (Python dans 

l’environnement Anaconda, augmenté des bibliothèques Pandas et Scikit-learn) et évaluer les 

options de préparation des données (nettoyage, mise à l’échelle, réduction) ainsi que la 

pertinence des données pour la prédiction (corrélation des données, évaluation de 

l’entrainement des classifieurs par validation croisée). Pour cela, nous alimentons le processus 

avec un jeu de donnée basé sur le modèle de données défini dans la sous-section précédente et 

constitué à la suite des expérimentations réalisées dans la partie suivante.  

 

Figure 34 : Processus de préparation des données et d’entrainement pour la construction d’un 

classifieur 

L'acquisition de données structurées selon le modèle de données établi lors de l'étape précédente 

est nécessaire pour l’entrainement du classifieur sur un jeu de données étiquetées initial. Les 

données exprimant les caractéristiques des tâches de maintenance sont collectées par l'analyse 

de la tâche et celle sur l’impact de la réalité augmentée sont obtenue par la réalisation 

d’expérimentations sur le terrain. Ces données permettent de définir les étiquettes pour classer 

les observations en plusieurs classes. Le processus d'acquisition garantit que les données sont 

collectées avec cohérence, de manière simplifiée et avec la possibilité de les dupliquer pour 

étendre progressivement l'ensemble de données initiales. Il est divisé en deux parties (fig. 35). 
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Figure 35 : Processus de classification – Etape 1 – Acquisition des données 

Mise en place des outils d'acquisition. Les données pour la classification sont collectées par 

l'observations de l’usage de la réalité augmentée pendant le déploiement de la technologie sur 

les tâches. Une opération manuelle est nécessaire pour renseigner les observations dans le jeu 

de données. Le modèle de données guide l'acquisition des données nécessaires lors de l'analyse 

de la tâche avant l'évaluation en détaillant les valeurs des caractéristiques à collecter pour 

chaque dimension de la tâche. La collecte des données relatives à l’impact de la réalité 

augmentée est guidée par le processus d'évaluation des critères sélectionnés. La base de données 

est organisée selon la structure du modèle et les valeurs de chaque caractéristique sont 

représentées par un nombre entier (0 pour le choix 1, 1 pour le choix 2, ...). La saisie des données 

est gérée par un formulaire accessible lors du déploiement de la réalité augmentée sur une tâche. 

Mesures sur le terrain. L'acquisition des données est intégrée dans le processus de 

déploiement de la technologie en atelier pour collecter des données réelles. Des équipements et 

des tâches de maintenance sont identifiées pour le déploiement de dispositifs de réalité 

augmentée et l'évaluation de ses avantages (analyse, création de contenu, installation et 

évaluation). La faible fréquence de maintenance d'un équipement spécifique dans 

l'aéronautique (hebdomadaire, mensuelle) rallonge les périodes d’expérimentations. La mesure 

de l’impact de la réalité augmentée sur une tâche génère autant de résultats que le nombre de 

sous-tâches identifiables. Les mesures d'évaluation (réduction du temps, amélioration de la 

qualité, facilité d'utilisation, etc.) sont observées pour chaque sous-tâche, une fois sans réalité 

augmentée et une fois avec réalité augmentée, pour comparer les résultats obtenus. Après les 

expériences, les données sont collectées avec les outils d'acquisition conçus à cet effet et 

stockées dans la base de données. Comme l'ajout de nouvelles fonctionnalités serait difficile 

par la suite, le maximum de données disponibles sur les tâches est collecté sur la base du modèle 

de données. Les étiquettes de chaque entrée sont attribuées en fonction des avantages observés 

de la réalité augmentée sur les sous-tâches et des règles définies à l'étape précédente. Le résultat 

de cette étape est un jeu de données brutes étiquetées rempli de données provenant de mesures 

terrain menées pendant le déploiement de la réalité augmentée sur des tâches de maintenance. 
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4.2. Traitement des données 

Les données brutes ne sont pas directement utilisables par les algorithmes. Elles doivent être 

nettoyées afin d'éliminer les incohérences issues de l'acquisition des données. Chaque 

caractéristique doit être mise à l'échelle afin d'annuler l'impact des différences d’échelle sur le 

résultat de la classification. Le choix de la technique de mise à l'échelle a un impact sur les 

performances finales du classificateur. Cette étape est divisée en deux parties (fig. 36). 

 

Figure 36 : Processus de classification – Etape 2 – Traitement des données 

Nettoyage des données. Parmi les données brutes collectées lors de l'étape d'acquisition, des 

valeurs peuvent être manquantes, incohérentes ou au mauvais format. Soit la bonne valeur peut 

être récupérée et réattribuée, soit l'observation liée à cette donnée doit être supprimée de 

l'ensemble de données. Avec un faible nombre d'observations, la première solution est 

privilégiée en remplaçant par la valeur la plus courante ou la valeur moyenne des 

caractéristiques. L'utilisation d'un formulaire pour saisir les données réduit les risques en 

limitant le format de saisie et en exigeant une saisie pour chaque caractéristique. Le nettoyage 

concerne aussi les caractéristiques de même valeur pour chacune des observations qui 

n’apportent aucune information utile pour la classification. Soit ces caractéristiques ne sont pas 

utiles et sont supprimées de l'ensemble du processus pour les prochaines itérations, soit elles 

sont inutiles uniquement sur l'échantillon de tâches considéré dans cette étude. Des observations 

incluant une plus grande variété de tâches sont nécessaires pour identifier la bonne option. 

Mise à l'échelle des caractéristiques. Les différentes échelles des caractéristiques impactent 

le processus de classification en influant sur leur importance relative.  Les deux principales 

techniques de mise à l'échelle pour l’éviter sont la standardisation et la normalisation. La 

standardisation consiste à transformer les valeurs en valeurs centrées réduites. Elle suppose une 

distribution normale des données et supprime l'information sur la distribution des données de 

l'ensemble de données. La normalisation consiste à mettre à l'échelle les valeurs de chaque 

caractéristique sur un intervalle [0 ; 1] (ou [-1 ; 1] s'il y a des valeurs négatives). Elle conserve 
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l'information sur la distribution des données dans chaque caractéristique. Les formules 

suivantes sont utilisées : 

- Pour la standardisation : xnew =
x – xmean

xstandardDeviation
 

- Pour la normalisation : xnew =
x – xmin

xmax− x𝑚𝑖𝑛
 

Afin de sélectionner la technique la mieux adaptée aux données classifiées, nous comparons les 

performances de deux classifieurs entrainés l’un avec les données standardisées et l’autres avec 

les données normalisées.  La technique qui offre les meilleures performances est sélectionnée 

pour la mise à l'échelle des données. Le résultat de cette partie est le jeu de données préparé 

pour l’apprentissage et le choix d'une technique de mise à l'échelle (évalué dans la partie 4).  

4.3. Sélection des caractéristiques  

L’entrainement des classifieurs est influencé par la taille du jeu de données d’entrainement. Un 

nombre élevé de caractéristiques rend l'apprentissage plus difficile, plus lent et nécessite plus 

d'observations pour être pertinent. La réduction du nombre de caractéristiques peut améliorer 

la performance du classifieur et faciliter la collecte de données pendant les expérimentations 

sur le terrain. Il faut cependant conserver les informations pertinentes contenues dans le jeu de 

données. Cette sélection est réalisable au travers de trois actions (fig. 37). 

 

Figure 37 : Processus de classification – Etape 3 – Sélection des caractéristiques 

Analyse des corrélations entre les caractéristiques. L'analyse des corrélations entre les 

caractéristiques permet d'identifier les redondances dans le jeu de données en mettant en 

évidence les relations entre les caractéristiques. Deux caractéristiques avec un niveau élevé de 

corrélation apportent la même information. L'une d'elles peut être supprimée pour réduire la 

taille du jeu de données et faciliter l’entrainement du classifieur. L'acquisition de données lors 

de l'évaluation d'une nouvelle technologie dans un contexte industriel est difficile. Certaines 

caractéristiques étant plus difficiles à acquérir que d'autres, les caractéristiques les plus difficiles 
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à acquérir sont retirée de la liste afin de réduire le nombre d'éléments à acquérir sur le terrain 

sans supprimer d'informations. Cela simplifie les observations futures sur le terrain pour 

construire de nouveaux jeux de données pour l’entrainement de classifieurs plus performants.    

Évaluation de la qualité des caractéristiques. L'évaluation de la qualité des caractéristiques 

consiste à comparer les performances (F-score, précision, rappel) des classifieurs formés avec 

différents ensembles de caractéristiques du jeu de données d’entrainement. Le processus est 

basé sur l'approche de l'exploration de l'espace des caractéristiques (Langley-1994) combinée 

à une estimation de l'impact de chaque caractéristique individuelle (Biran-2017). Les différents 

jeux de données d’entrainement sont construits en ajoutant ou en supprimant une catégorie de 

caractéristiques afin d’identifier l'impact de chaque catégorie sur la performance du classifieur. 

Toutes les caractéristiques sont utilisées pour la première mesure, afin d'avoir un point de 

comparaison et quantifier l’impact du retrait de chaque catégorie. Si l'impact négatif est faible, 

la catégorie est supprimée lors de la série de mesures suivante et les comparaisons se 

poursuivent jusqu'à ce que la meilleure combinaison de caractéristiques soit trouvée. La mesure 

des caractéristiques sur de nouveaux cas pour créer un nouveau jeu de données est simplifiée 

en se concentrant uniquement sur ces caractéristiques. 

Réduction algorithmique des caractéristiques. L'utilisation d'algorithmes d'analyse des 

données peut contribuer à améliorer les performances de la classification. L'algorithme 

d'analyse en composantes principales (ou ACP) transforme les données collectées en combinant 

les caractéristiques restantes de manière à conserver les informations pertinentes. L'ACP 

transforme l'espace de représentation initial du jeu de données en un nouvel espace de 

représentation par maximisation de la variance sur les données et la génération de composantes 

à partir des caractéristiques initiales. Chaque composante est une combinaison de 

caractéristiques initiales et obéit à deux règles :  

- L'écart type des données dans la composante est maximisé, 

- Chaque nouvelle composante est indépendante de la composante déjà existante. 

Ces règles garantissent que le maximum d'informations est rassemblé sur les premières 

composantes afin de représenter les mêmes données avec un nombre de composantes inférieur 

ou égal au nombre de caractéristiques initial. Ces composantes sont triées des plus significatives 

aux moins significatives et la dimension du jeu de données est réduite en ne conservant que les 

composantes qui contiennent 95% à 98% des informations initiales de l'ensemble de données. 
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Un nouveau jeu de données d’entrainement est généré en appliquant l’ACP sur le jeu de 

données initial afin d’évaluer l'impact de la réduction des caractéristiques sur les performances 

du classifieurs.   

Le résultat de cette partie est un ensemble de données réduit utilisable pour l’entrainement de 

classifieurs. L'ensemble de données est optimisé pour obtenir les meilleures performances 

possibles avec les données collectées. Cette étape apporte des informations sur la signification 

de chaque caractéristique du modèle de données établie pour décrire les tâches de maintenance 

et des pistes d’évolution du modèle pour améliorer le processus en vue d'itérations ultérieures. 

4.4. Entrainement et sélection des algorithmes 

La sélection de l’algorithme d’apprentissage automatique pour traiter le problème de 

classification repose sur la comparaison des performances de algorithmes existants sur le jeu 

de donnée d’entrainement. Cette étape est divisée en plusieurs parties (fig. 38). 

 

Figure 38 : Processus de classification – Etapes 4 & 5 – Entrainement, évaluation des 

classifieurs et prédiction des bénéfices 

Protocole d'évaluation. L'évaluation d'un classifieur nécessite l'utilisation de deux jeux de 

données étiquetées, un jeu d’entrainement et un jeu de test. Les étiquettes du jeu de données de 

test ne sont pas communiquées au classifieur. L'évaluation se déroule en trois étapes :  

- Le jeu d’entrainement est fourni au classifieur pour l’apprentissage. Il apprend à 

attribuer des étiquettes à une observation en fonction de ses caractéristiques.  

- Le jeu de test est fourni au classifieur pour la prédiction. Il attribue une étiquette à 

chaque observation du jeu de données de test. 

- Les étiquettes prédites et réelles sont comparées. Les résultats de cette comparaison 

sont observés à l'aide d'une matrice de confusion et quantifiés avec le F-score. 



 

102 

 

Méthode de validation croisée. Le protocole d'évaluation exige d'avoir deux jeux de données 

étiquetés afin de ne pas fausser les résultats de la comparaison. Cependant, le classifieur doit 

être formé avec le maximum de données disponibles pour atteindre les meilleures 

performances. La méthode de validation croisée K-fold permet de contourner ce problème en 

utilisant toutes les données disponibles pour former et tester les classificateurs en plusieurs 

itérations. Le résultat de la validation croisée est le F-score moyenne des K évaluations 

effectuées simultanément en isolant un sous-ensemble du jeu de données pour effectuer les 

tests. La validation croisée 5-fold est utilisée pour évaluer les classificateurs dans cette étude. 

Entrainement des algorithmes. La littérature fournit une liste d'algorithmes d'analyse de 

données appropriés à sélectionner pour résoudre les problèmes de classification. La validation 

croisée est utilisée pour évaluer les classificateurs sur les données traitées. Les F-scores moyens 

de chaque classificateur sont comparés afin de sélectionner le classificateur le plus pertinent 

pour le problème de classification traité dans cette étude. Le protocole d'évaluation permet de 

choisir entre les différentes options disponibles au cours des étapes de traitement du jeu de 

données et de sélection des caractéristiques. Le résultat de cette étape est un classifieur entrainé 

au mieux avec des données collectées sur le terrain dans le but de prédire l’impact de la réalité 

augmentée sur les tâches de maintenance.   

Prédiction des bénéfices. Pour une nouvelle tâche/sous-tâche, la valeur de chaque 

caractéristique est recueillie avec un formulaire décrivant les caractéristiques nécessaires à la 

prédiction (hors mesures). Le choix du traitement des données (nettoyage, mise à l'échelle) et 

la sélection des caractéristiques (suppression, ACP) sont appliqués aux données avant de les 

fournir au classifieur entrainé à l’étape précédente. Le classifieur attribue les étiquettes et 

indique la probabilité que la tâche/sous-tâche appartienne à chaque classe. Les personnes 

impliquées dans le déploiement de la réalité augmentée peuvent alors utiliser ces informations 

pour alimenter leurs réflexions sur le déploiement de la technologie. 

Le résultat de cette section est la mise en place d’un processus de classification incluant 

l’évaluation de différentes combinaisons des paramètres de chaque étape (les données 

d’entrainement, la technique de mise à l'échelle, la réduction des caractéristiques et le type de 

classificateur) afin de sélectionner et entrainer le meilleur classifieur avec les données 

disponibles. L’étape suivant est la mise en place d’expérimentations sur des tâches (sélection 

des tâches, création de contenu) pour collecter les données permettant d’alimenter le processus 

de classification établi.  
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5.  Sélection des tâches et dispositifs de réalité 

augmentée  

5.1. Sélection de tâches de maintenance 

Le processus de sélection des tâches pour l'expérimentation consiste à identifier les tâches de 

maintenance impactées par la réalité augmentée grâce aux connaissances d'experts en matière 

de réalité augmentée et de maintenance aéronautique (fig. 30, étapes 1 à 4). La fonctionnalité 

principale de la réalité augmentée pour l’industrie est la visualisation spatiale d’informations 

en fonction du contexte de travail pour faciliter la compréhension des instructions.  

Les activités de maintenance impliquent l'accès à de nombreuses informations spécifiques aux 

tâches et aux équipements pour réaliser les actions nécessaires. Parmi ces activités, les tâches 

de montage et de démontage sont divisées en plusieurs sous-tâches qui nécessitent de disposer 

d’une quantité importante d'informations pour être réalisée. Ces tâches sont intéressantes pour 

l'évaluation de la réalité augmentée car il est possible d’observer l'impact de la réalité 

augmentée sur chaque sous-tâche. Les autres types de tâches (inspection, réparation) requièrent 

l’usage d’une quantité plus importantes de ressources pour collecter un volume de données 

équivalent car il est plus difficile d’observer le processus actuel à l’échelle des sous-tâches.  

L’analyse des tâches d’assemblage existantes avec les opérateurs familiarisés avec la réalité 

augmentée permet de sélectionner précisément les équipements sur lesquels travailler et les 

séquences de travail à réaliser en réalité augmentée. Avec les informations relevées sur le 

terrain, nous identifions les tâches complexes pour sélectionner les plus pertinentes en fonction 

des besoins relatifs à ces tâches. Cette étape aboutie à la sélection de trois tâches (démontage, 

assemblage, inspection) qui nécessitent de visualiser un nombre important d’informations, de 

zones et de pièces sur des équipements relativement présents en atelier. 

5.2. Choix de la solution de réalité augmentée  

Le choix de la solution de réalité augmentée dépend de l’environnement de travail dans lequel 

elle est déployée (fig. 30, étapes 5 et 6). Le logiciel doit s’affranchir de la pose de marqueurs, 
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qui est régulée sur les produits complexes tel qu’en aéronautique, et être facile à prendre en 

mains pour les préparateurs de gamme. Le matériel doit être pratique à utiliser et permettre de 

manipuler les équipements mais aussi mobile et compact pour naviguer dans l’atelier.  

Sélection de logiciels. Nous comparons les solutions de réalité augmentée identifiées dans l’état 

de l’art au niveau de trois critères, qui sont la facilité d’utilisation des outils, la richesse du 

contenu final et le type de réalité augmentée obtenu. La solution la plus accessible pour la 

création du contenu est privilégiée en vue d’une utilisation à plus grande échelle, mais les 

limites des fonctionnalités proposées par les outils doivent être compatibles avec l’utilisation 

prévue. L’intérêt des marqueurs est limité car l'ajout de marqueurs sur un équipement nécessite 

le développement d'un outillage spécifique et de procédures dédiées à leur installation. Les 

pièces mécaniques modélisées en 3D rendent pertinent la reconnaissance basée sur ces modèles 

3D. Nous sélectionnons la suite de logiciels de la solution Diota 2.X (fig. 39) composée de : 

- Catia Composer : Logiciel dédié à la création de documentation en 3D (statique et 

dynamique), lié au logiciel de création des modèles 3D Catia (conversion 

automatique des modèles), adapté à l’environnement industriel.  

- Diota Connect : Plugin permettant d'ajouter des fonctionnalités liées à la réalité 

augmentée (suivi de modèle, instructions de sous-tâches, contrôle de conformité ...). 

- Diota Player : Logiciel de lecture pour utiliser le contenu de la réalité augmentée 

créé avec Catia Composer et Diota Connect. Il contient les algorithmes pour la 

reconnaissance et le suivi des pièces et les fonctionnalités standard.  

La solution Diota est sélectionnée en raison des avantages suivants : 

- Reconnaissance basée sur le modèle 3D CAO sans installation de marqueurs, 

- Algorithme de suivi performant (précision suffisante (0.5 cm), manipulation des 

équipements possible, gestion de l’occlusion, récupération rapide, affichage stable), 

- Lien avec les logiciels de conception avec désensibilisation et conversion 

automatique des modèles 3D pour une visualisation en temps réel, 

- Editeur de contenu dédié à la création de documentation en 3D, avec des 

fonctionnalités adaptées et faciles à prendre en main pour les préparateurs,  

- Fonctionnalités de réalité augmentée intéressantes pour une utilisation dans 

l'industrie (lecture du contenu 3D, affichage de séquences de sous-tâches, aide à la 

vérification des pièces avec des listes et des interactions, la capture de données de 

travail (1D / 2D / 3D) et l'exportation des données capturées pour les rapports).  
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Figure 39 : Gestion de contenus de réalité augmentée avec la suite logicielle Diota 2.X 

Sélection du matériel. Le choix du matériel de réalité augmentée dépend de la mobilité 

nécessaire pendant la tâche, de la nécessité de manipuler l'équipement à la main et de la 

disponibilité du matériel de réalité augmentée pour une utilisation en milieu industriel (fig.40). 

Il dépend également de l'équipement supporté par le logiciel de réalité augmentée. Le logiciel 

Diota est utilisable sous système d'exploitation Windows 10 (PC, tablette, HoloLens, projecteur 

dédié). Le projecteur est rejeté car la manière d'afficher les informations n’est pas adaptée au 

cas d'utilisation qui contient peu de surfaces planes pour l’affichage d’instructions. L'HoloLens 

n'est pas validé pour un usage dans l'environnement industriel sélectionné pour l'expérience et 

nécessite une formation pour se familiariser avec les interactions. La tablette exige de 

l'utilisateur qu'il manipule l'appareil d'une ou des deux mains, ce qui n'est pas possible lors d'une 

tâche d'assemblage où le travailleur doit interagir avec des pièces réelles. La solution PC équipé 

d'un écran tactile et d'une caméra industrielle est sélectionnée et installé sur un bureau de travail 

mobile standard utilisé dans l'atelier. À la suite du comparatif des matériels utilisables, le poste 

de travail mobile a été sélectionné en raison des avantages suivants : 

- Mobilité : le poste de travail mobile peut être déplacé dans l'atelier et autour des 

pièces (compromis entre un poste de travail statique et les solutions portables), 

- Mains libres : le poste de travail mobile peut être utilisé sans les mains ce qui permet 

de manipuler les pièces en cas de besoin (mieux que les appareils portatifs).  

- Interactions : l'écran tactile permet d'interagir facilement avec le logiciel (plus facile 

que les commandes classiques et plus réactif que les appareils portés sur la tête). 
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- Disponibilité : le poste de travail mobile est équipé d'un ordinateur validé pour les 

environnements industriels (meilleure que les autres solutions). 

- Compacité : la structure compacte permet de naviguer aisément dans tout l'atelier. 

- Autonomie : La batterie permet d'utiliser le poste de travail dans tout l'atelier. 

 

Figure 40 : Choix du matériel de réalité augmentée en fonction des conditions d’utilisation 

Les différents matériels disponibles sont testés sur de courtes périodes par les opérateurs en 

atelier pour comparer leur utilisation en conditions réelles. Les retours terrains confirment que 

le choix du poste de travail mobile effectué en considérant la mobilité, la maniabilité et la 

maturité pour l’atelier est le plus pertinent pour l’usage de la réalité augmentée en atelier. 

Création de contenu. La création de l'application concerne uniquement la création de contenu 

grâce au choix de logiciel effectué. La documentation actuelle fournit les informations sur la 

tâche à accomplir et les éléments clés à prendre en compte. Les modèles 3D issus de la 

conception sont utilisés pour réaliser des instructions visuelles et les intégrer en trois 

dimensions dans l'environnement de travail. L'examen de l'application avec les opérateurs de 

maintenance permet de détecter les erreurs dues à une mauvaise interprétation de la 

documentation actuelle, d'identifier les informations manquantes nécessaires à la tâche et de 

vérifier que la disposition des éléments est correcte. Après quelques itérations, le contenu de la 

version finale est fixé et l'application de réalité augmentée est prête pour une utilisation dans 

l’environnement industriel. Elle est introduite dans le processus de maintenance pour former 

les opérateurs, mener des expériences et évaluer la réalité augmentée par rapport aux pratiques 

actuelles selon la méthode mise en place précédemment (partie 2). 



 

107 

 

6. Synthèse des travaux de modélisation 

Au travers des travaux menés dans cette partie, nous explorons le verrou scientifique qui porte 

sur la modélisation des tâches de maintenance complexes, pour pouvoir prédire la valeur ajoutée 

de la réalité augmentée sur la base de données collectées lors d’évaluations sur le terrain. 

Nous identifions et sélectionnons les critères adaptés pour l’évaluation de la valeur ajoutée de 

la réalité augmentée sur les tâches de maintenance complexes en atelier (QR 2.1). Pour cela, 

nous considérons les travaux existants (tableau 7), les contraintes de mises en œuvre (mesures 

non intrusives, ressources), et les indicateurs de performance propres aux tâches de 

maintenance. Nous sélectionnons la méthode d’évaluation par comparaison avec le support de 

travail existant selon les critères d’évaluation suivants : 

- Le temps de compréhension des instructions et le temps d’action pour une sous-tâche, 

- Le nombre d’erreurs réalisées (lorsque des erreurs sont possibles sur la tâche), 

- La charge cognitive liée à la réalisation de la tâche (score au questionnaire TLX), 

- L’usabilité du support de travail (score au questionnaire SUS). 

Nous déterminons comment sélectionner les tâches de maintenance, les logiciels et les matériels 

à déployer pour la réalisation d’expérimentations sur l’assistance aux tâches de maintenance 

complexes (QR 2.2). L’analyse des contraintes et opportunités d’utilisation de la réalité 

augmentée en atelier nous conduisent à cibler le déploiement d’une solution de réalité 

augmentée par reconnaissance des modèles 3D, ne nécessitant pas de développement (création 

de contenu 3D uniquement, fig. 38), utilisée au travers d’une station de travail mobile équipée 

d’un écran tactile et d’une caméra sur bras articulé (fig. 39), sur des tâches d’assemblage et de 

démontages regroupant plusieurs sous-tâches complexes sur un même équipement. Cette 

solution est la plus pertinente pour l’intégration à l’environnement industriel physique 

(installation en atelier) et numérique (création de contenu, accès au scénario RA). 

Nous proposons un modèle de données pour décrire des tâches de maintenances assistées par 

la réalité augmentée, en vue de l’entrainement d’un classifieur à la prédiction de la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée sur de nouvelles tâches (QR 3.1, fig. 33, tableau 8). Nous 

construction ce modèle à partir des outils de modélisation de tâches industrielles identifiés dans 
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l’état de l’art pour définir la structure de base. Les travaux menés pour traiter les deux questions 

de recherche précédentes (QR 2.1 & QR 2.2) nous permettent d’identifier l’ensemble des 

caractéristiques à utiliser pour décrire les tâches de maintenance en incluant l’assistance par la 

réalité augmenté (ex : catégories environnement de travail et mesures de l’impact de la réalité 

augmentée). Les caractéristiques sur la valeur ajoutée de la réalité augmentée sont utilisées par 

la suite pour la prédiction au travers du processus de classification des tâches de maintenance 

(attribution des étiquettes à chaque observation).  

Nous préparons également la mise en œuvre du processus de classification supervisée sur un 

jeu de données structuré selon le modèle établi précédemment (QR 3.1). Nous définissons 

comment faire l’acquisition des données sur le terrain, préparer ces données pour la 

classification et entrainer des algorithmes à partir de ces données (fig. 34 à 38). La préparation 

des données comprend des traitements à appliquer sur l’ensemble des données mais également 

la possibilité d’utiliser des outils pour sélectionner les caractéristiques les plus utiles pour la 

classification. Cela permettra de focaliser les futures collectes de données uniquement sur les 

caractéristiques pertinentes pour accroitre les performances de prédiction. 

Cette partie des travaux aboutit à l’identification de caractéristiques clés regroupées en neuf 

catégories permettant de décrire les tâches de maintenance complexes assistées par la réalité 

augmentée avec la solution sélectionnée et des critères d’évaluation pour quantifier la valeur 

ajoutée de la réalité augmentée lors de chaque observation. L’évaluation du modèle et des 

critères d’évaluation est menée dans la partie suivante (partie 4) avec la réalisation 

d’expérimentations pour collecter un premier jeu de données structuré. Les critères d’évaluation 

mettront en avant la valeur ajoutée de la réalité augmentée par comparaison aux supports de 

travail existants. Ces données seront exploitées au travers du processus de classification pour 

la sélection des caractéristiques pertinentes pour la classification en fonction des valeurs réelles 

collectées. Le modèle sera évalué en fonction de la réussite des classifications et des 

performances (F-score moyen) atteintes par les différents classifieurs avec le processus de 

validation croisée sur le premier jeu de données collecté.   
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Quatrième partie 

Expérimentations et évaluation du modèle 
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1. Introduction 

1.1. Objectifs et questions de recherche 

Cette partie présente les travaux d’expérimentation pour la collecte de données, l’exploitation 

de ces données pour l’évaluation et l’optimisation du modèle de tâche de maintenance complexe 

établi dans la partie précédente (QR 3.1) et l’ajustement du processus de classification. Le 

modèle de données doit être évalué sur la base d’observations réelles et il n’existe pas de jeu de 

données construit avec la structure de ce modèle. Nous devons réaliser des expérimentations 

pour collecter les données nécessaires à cette évaluation. Ces expérimentations sont mises en 

œuvre avec les tâches, logiciels et matériels identifiés précédemment (QR 2.2) pour évaluer la 

valeur ajoutée de la réalité augmentée selon les critères sélectionnés (QR 2.1). Les résultats 

obtenus mettront également en évidence l’impact de la réalité augmentée sur les tâches 

sélectionnées. L’objectif dans cette partie est de collecter les données nécessaires à l’évaluation 

du modèle et des critères d’évaluation, et d’intégrer ces données au processus de classification 

pour sélectionner les options permettant d’atteindre les meilleures performances de prédiction.  

1.2. Questions de recherche 

L’évaluation de la valeur ajoutée de l'utilisation de la réalité augmentée pour aider les opérateurs 

de maintenance dans des conditions de travail réelles est peu développée actuellement. Les 

expérimentations génèrent des données liées à son utilisation en atelier. L’hypothèse est que la 

collecte de données lors d’expérimentations permettra d’évaluer la méthode d’implémentation 

de la technologie, l’utilisation des critères d’évaluation sélectionnés, et la modélisation des 

tâches de maintenance pour la généralisation des résultats au travers du processus de 

classification supervisée. L’exploitation de ces données permettra de confirmer la sélection de 

ces éléments ou d’émettre des préconisations pour faciliter la conduite de futures itérations.  

Le verrou scientifique ciblé dans cette partie porte sur la confirmation de la sélection des 

méthodes d’évaluation de la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur des tâches de 

maintenance complexe. Cette mise en œuvre expérimentale correspond à la partie évaluation 

des axes 2 et 3 (fig. 25, 27, 28) et traite des questions de recherche suivantes : 
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- QR 2.3 Quelle est la valeur ajoutée réelle de la réalité augmentée sur des tâches de 

maintenance complexes ? (Sections 2 & 3) 

- QR 3.2. Comment traiter ces données pour optimiser les performances de 

l'apprentissage sur les algorithmes de classification ? (Sous-section 4.4) 

- QR 3.3. Quelles caractéristiques du modèle sont les plus pertinentes pour prédire les 

bénéfices de la réalité augmentée sur les tâches ? (Sous-section 4.2) 

1.3. Démarche mise en œuvre 

La démarche consiste à collecter des données expérimentales pour évaluer et optimiser le 

modèle construit dans la partie précédente (fig.33). La deuxième et la troisième section 

détaillent les expérimentations réalisées respectivement sur une tâche de démontage en 

conditions laboratoire et une tâche d’assemblage en conditions réelles en atelier.  

La première expérimentation permet de tester le protocole expérimental dans des conditions 

adaptées (sans perturbation des ateliers) sur des profils débutants, cible principale des solutions 

de réalité augmentée. La seconde expérimentation complète ces informations par des 

observations sur le terrain, essentielles pour démontrer la valeur ajoutée réelle de la réalité 

augmentée sur les tâches, avec des profils d’opérateurs représentatifs de la répartition des 

connaissances en atelier. Ces expérimentations complémentaires servent à la fois à tirer de 

premières conclusions concernant la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les tâches 

sélectionnées et à collecter un premier jeu de données pour la mise en œuvre initiale du 

processus de classification (traitement, sélection des caractéristiques, entrainement) pour 

généraliser ces observations et l’évaluation de ces performances sur ce modèle de données. 

La quatrième section est dédiée à l’exploitation des données collectées au travers du processus 

de classification. L’objectif est de définir comment traiter les données pour atteindre les 

meilleures performances à la suite de l’entrainement du classifieur (mise à l’échelle, réduction 

par ACP). Il s’agit également d’évaluer la pertinence des caractéristiques qui constituent le 

modèle de donnée afin de ne sélectionner que les caractéristiques utiles pour la classification et 

ainsi optimiser la collecte de données pour de futures itérations. L’objectif avec la classification 

est de pouvoir généraliser les observations faites lors des expérimentations à l’ensemble des 

activités de maintenance complexes pour réduire le nombre d’expérimentations nécessaires 

pour confirmer l’intérêt de la réalité augmentée sur de nouvelles tâches complexes. 
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2. Evaluation d’une tâche de démontage  

2.1. Introduction 

Cette section présente la première expérimentation menée pour l’évaluation de la valeur ajoutée 

de la réalité augmentée sur une tâche de maintenance complexe et la collecte de données pour 

l’entrainement d’un classifieur sur la base du modèle et des critères définis dans la partie 3. La 

tâche observée est une tâche de démontage qui intervient au début du processus de maintenance, 

entre les tâches d’inspection préliminaire et d’inspection détaillée des équipements (fig. 41). 

L’observation porte sur les sous-tâches qui consistent à retirer les sous-ensembles de 

l’équipement principal avant de séparer les différentes pièces. La complexité de ces sous-tâches 

est de devoir manipuler les sous-ensembles correctement pour éviter les accidents (blessures, 

casse) dans un temps relativement court avec peu de connaissances sur l’équipement. Ces tâches 

étant moins complexes que les tâches de contrôle ou d’assemblage, elles sont confiées aux 

opérateurs débutants qui sont peu habitués aux équipements et au procédures de maintenance. 

Le démontage des sous-ensembles est une phase qui prend plus de temps pour éviter les risques 

en termes de sécurité et de qualité. L’objectif de l’expérimentation est de définir si la réalité 

augmentée facilite l’utilisation des instructions de travail pour ces tâches de démontage. 

 

Figure 41 : Illustration de la tâche de démontage sélectionnée pour l’évaluation 
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2.2. Préparation de l’expérimentation 

La méthode d’évaluation sélectionnée précédemment consiste à comparer l’utilisation du 

support de travail actuel à l’utilisation d’un support en réalité augmentée sur la tâche au travers 

de critères représentatifs de l’impact sur le processus de maintenance et sur les opérateurs. Nous 

préparons les éléments nécessaires à la réalisation de cette expérimentation (pièces, supports de 

travail actuel papier et réalité augmentée, outils d’évaluations, descriptif de l’expérimentation).  

La tâche de démontage concerne le retrait du sous-ensemble de verrouillage en extension du 

train d’atterrissage d’un avion de ligne long courrier (fig. 41). Le sous-ensemble est constitué 

de trois composants (le drag stay, le lock link et le lock stay) reliés entre eux, et à la partie 

principale de l’équipement (le main fitting), par différents éléments d’assemblage (axes, 

boulons, …). Un outillage assure la liaison entre le drag stay et le lock link lors du transport. 

Cette tâche de démontage est divisée en six sous-tâches de durée équivalente, composées 

d’actions similaires et dissociables les unes des autres lors de l’expérimentation. 

Les expérimentations en atelier nécessitent un nombre important de ressources (opérateurs, 

observateurs, équipements, ligne) qu’il n’est pas possible de mobiliser sur la durée. La faible 

fréquence de passage des équipements réels pour maintenance limite les opportunités 

d’expérimentation sur une courte période (1 à 4 équipements par mois). Pour cette première 

expérimentation, nous nous affranchissons de ces contraintes en faisant réaliser une maquette 

de l’équipement en impression par dépôt de fil sur la base des modèles CAO. Cette maquette 

simplifiée comprend les composants concernés par la tâche, les éléments de liaison entre les 

composants (axes, rondelles …) et avec la partie principale (fig. 42).  

 

Figure 42 : Maquette utilisée pour l’évaluation de l’impact de la réalité augmentée sur une 

tâche de démontage 
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Le manuel de maintenance de l’équipement complet est disponible en douze versions qui 

couvrent toutes les configurations existantes. La tâche de démontage est identique dans 83% 

des manuels et présente des modifications mineures pour les 17% restants. Nous rassemblons 

les informations liées à cette tâche qui sont réparties dans les différentes sections du manuel 

(Disassembly, Assembly, Illustrated Part List) dans un document PDF pour représenter le 

support de travail actuel dans le cadre de l’expérimentation. Un utilisateur extérieur à 

l’expérimentation réalise la tâche à l’aide de ce support de travail pour valider son contenu. 

Nous réalisons le support en réalité augmentée avec la suite logiciel Diota sélectionnée 

précédemment (section 3.5, fig. 39). Le scénario est découpé en cartes de travail reprenant les 

six sous-tâches de démontage. Chaque carte de travail est composée d’une vue 3D recalée sur 

la maquette, d’une illustration des composants et des instructions textuelles issues du support 

papier. Le matériel utilisé est une tablette Surface Pro 4 sur Windows 10 équipée d’une caméra 

industrielle uEye 3260. Le flux vidéo de l’application peut être mis en pause pour poser la 

tablette et réaliser la tâche avec les mains libres comme avec les stations de travail mobiles 

sélectionnées pour l’atelier. La pièce reconnue par l’application de réalité augmentée pour le 

recalage est le support de la maquette comprenant les points de liaison des composants. 

2.3. Conditions expérimentales 

Nous conduisons l’expérimentation dans les conditions détaillées ci-après (tableau 9). Elle est 

réalisée dans une zone dédiée hors du processus de maintenance réel, désinfecté entre les 

passages de chaque sujet. Chaque sujet réalise la tâche avec les deux modalités (papier ou réalité 

augmentée) pour pouvoir comparer les résultats sur les deux supports. L’ordre de passage 

influence les observations car les sujets sont plus à l’aise avec la tâche lors du deuxième 

passage. Pour tenir compte de ce biais, une partie des sujets débute avec le support papier et 

l’autre partie avec le support réalité augmentée. L’influence sur le deuxième démontage est 

observable et prise en compte dans l’exploitation des résultats. Pour cette évaluation, nous 

sélectionnons des sujets débutants car les opérateurs en ateliers ne peuvent pas être mobilisés 

sur la période de l’expérimentation. Les sujets débutants sont 15 élèves de master 2 familiarisés 

à la lecture de plan mais novices en termes de maintenance aéronautique. 

La première partie de l’évaluation porte sur le temps de réalisation pour observer l’impact sur 

le processus de maintenance. Il est mesuré par un observateur lorsque le sujet réalise chaque 

sous-tâche. Il distingue le temps de traitement des instructions de travail (support papier ou RA 
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en main) et le temps de réalisation de l’action. La seconde partie de l’évaluation concerne la 

charge mentale générée lors de la tâche et l’usabilité des supports de travail du point de vue des 

utilisateurs. Les questionnaires TLX et SUS permettent de collecter ces données auprès des 

participants après chaque modalité. La comparaison selon ces critères permet d’observer 

l’impact sur la complexité de la tâche du point de vue de la perception des utilisateurs. 

Avant l’arrivée du sujet, l’observateur désinfecte les pièces et les assemble pour mettre la 

maquette en état « montée » sur la table dans la zone d’expérimentation. Il prépare les deux 

supports de travail, à savoir le format papier PDF imprimé et le format réalité augmentée sur la 

tablette. L’observateur imprime et prépare les supports de mesure pour lui et pour le sujet 

(chronomètre, relevé des temps, questionnaires en annexe 1 à 3). Avant de démarrer, 

l’observateur présente le protocole expérimental, les supports de travail ainsi que les supports 

de mesure au sujet. La tâche consiste à démonter la maquette du sous-équipement aéronautique 

en suivant les instructions du support de travail réparties en cinq sous-tâches. Il faut effectuer 

la tâche de démontage les supports format papier PDF et réalité augmentée. 

Le sujet effectue ensuite les différentes sous-tâches. L’observateur note le temps utilisé pour 

prendre connaissance de chaque sous-tâche (entre l’ouverture de l’instruction et le passage sur 

la maquette), le temps utilisé pour réaliser chaque sous-tâche (entre le passage sur la maquette 

et le retour sur le support de travail). A la fin de la tâche, le sujet complète les questionnaires 

(SUS et TLX) pendant que l’observateur rassemble la maquette en position « montée » pour la 

seconde modalité. Le sujet réalise la tâche avec le second support de travail de la même manière.  

Catégories Modèle (fig. 33) Expérimentation 1  

Identification Tâche de démontage 

Sujet  Maquette ensemble verrouillage 

Objectif  Démontage 

Environnement  Laboratoire 

Actions  6 sous-tâches 

Acteurs  15 débutants (élèves M2) 

Matériel Système Windows 10 + Ecran tactile + caméra uEye 3260 

Mesures  Temps / Score TLX / Score SUS 

Modalités  Support papier VS RA (Diota 2.X) 

Tableau 9 : Synthèse des conditions expérimentales sur la tâche de démontage 
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2.4. Résultats de l’évaluation sur une tâche de démontage 

Nous obtenons un total de 90 mesures avec l’observation de l’ensemble des utilisateurs sur les 

6 sous-tâches qui composent la tâche. La tâche complète dure en moyenne 9,14 minutes avec 

le support papier et 5,28 minutes avec le support réalité augmentée. L’impact sur le temps total 

est un gain de 42% en moyenne (fig. 43). L’écart de temps entre les deux conditions sur la phase 

d’action n’est pas significatif (1%). Le gain de temps est réalisé sur la phase de compréhension 

(61%). Le rapport de temps nécessaire pour la compréhension des instructions par rapport au 

temps d’action passe ainsi de 70% pour 30% à 48% pour 52%. 

Nous observons l’influence de l’ordre de passage entre les modalités en distinguant les mesures 

effectuées en première modalité avec la réalité augmentée de celles effectuées avec le support 

papier (fig. 43). L’influence de l’ordre de passage sur le gain de temps observé est de l’ordre 

de 6%. Le gain de temps est plus faible pour les utilisateurs ayant commencés par la réalité 

augmentée (36% en moyenne) que pour les utilisateurs qui ont débuté avec le support papier 

(48% en moyenne).  

 

Figure 43 : Gains de temps total sur une tâche de démontage hors atelier avec différents 

profils d’utilisateurs 
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Les mesures qualitatives issues des questionnaires montrent une réduction de la charge mentale 

et une augmentation de l’usabilité (fig. 44). Le score TLX moyen passe de 63,6 points avec le 

support papier à 24,8 points avec le support réalité augmentée, soit une réduction de 38,8 points. 

Le score SUS moyen passe de 35,5 points avec le support papier à 88,8 points avec le support 

réalité augmentée, soit une augmentation de 53,3 points. L’influence de l’ordre de passage est 

de 6,8 points sur le score TLX et de 3,8 points sur le score SUS.  

 

Figure 44 : Gains qualitatifs sur une tâche de démontage hors atelier avec différents profils 

d’utilisateurs au travers du (a) Score TLX et du (b) Score SUS 

2.5. Analyse des résultats  

Les résultats obtenus via les questionnaires mettent en évidence une meilleure usabilité du 

support de réalité augmentée du point de vue des utilisateurs.  Ils attribuent un meilleur score 

d’utilisabilité à la réalité augmentée (Excellent avec 88,8 points) par rapport au support Papier 

(Pauvre avec 35,5 points). Cette différence au niveau du support se traduit par une réduction 

importante de la charge cognitive globale engendrée par la tâche grâce à la réalité augmentée.  

Les mesures de temps montrent que la réalité augmentée réduit le temps de rechercher et 

d’interprétation des instructions (gain de 61% sur temps de compréhension). Elle équilibre le 

rapport de temps de compréhension et d’action ce qui fait gagner du temps au global (42% en 

moyenne). Cependant, nous notons que la connaissance préalable de la tâche altère l’influence 

réelle de la réalité augmentée (gain de 36% en moyenne contre 48% sur la découverte).  

Ainsi, le support réalité augmentée est plus accessible que le support papier classique pour des 

profils débutants mais cet apport tend à diminuer avec l’augmentation des connaissances sur la 

tâche. En atelier l’apport de la réalité augmentée pourra donc être plus faible car les opérateurs 

ont une connaissance des tâches et des supports papier du fait de leur expérience. Cette 

influence de l’expérience des opérateurs doit être observée en particulier. 
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3. Evaluation d’une tâche d’assemblage en atelier 

3.1. Introduction 

Cette section présente la deuxième expérimentation menée pour la collecte de données sur la 

valeur ajoutée de la réalité augmentée sur des tâches de maintenance complexe et l’évaluation 

du modèle et des critères définis dans la partie 3. Le cas d'utilisation a été sélectionné selon la 

méthodologie détaillée dans les parties précédentes, au travers d’une étude de l'environnement 

de travail et d’entretiens avec les opérateurs.  La tâche observée est une tâche d’assemblage qui 

intervient à la fin du processus de maintenance, entre les tâches de réparation/traitements et 

d’inspection finale de l’équipement. L’équipement sélectionné est présent fréquemment en 

maintenance (2 à 3 fois par mois). L'expérience est menée sur huit sous-tâches similaires pour 

l’assemblage de composants sur un sous-ensemble en conditions industrielles et sur lesquelles 

le support de travail actuel se révèle peu adapté (fig. 45).  

La complexité de ces sous-tâches est de monter correctement les bonnes pièces aux bonnes 

positions avec les bons outils. Pour cela, il faut avoir à disposition les références de chaque 

élément et interpréter correctement les instructions standardisées. Ces tâches sont réalisées par 

des experts car chaque action doit être correctement réalisée étant donné que les erreurs qualité 

ne sont pas permises à cette étape. Ainsi, il n'y a pas d’indicateurs qualité observables et 

mesurable sur ces tâches d’assemblage. L’assemblage des équipements est une phase qui prend 

du temps et se repose fortement sur les connaissances produit des opérateurs expérimentés. 

 

Figure 45 : Illustration de la tâche d’assemblage sélectionnée pour l’évaluation et utilisation 

d’un poste de travail mobile 
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3.2. Préparation de l’expérimentation 

L’évaluation consiste à observer l’évolution du temps d’exécution de la tâche et des scores TLX 

et SUS attribués par les opérateurs entre l’utilisation des supports papier actuels et d’un support 

de réalité augmentée disponible sur un poste de travail mobile. Le matériel utilisé est une station 

de travail, constituée d’un PC sous Windows 10 équipé d'un écran tactile de 44 pouces et d'une 

caméra industrielle uEye 3070, installée sur un poste de travail mobile au standard de l'atelier. 

Il peut ainsi être installé sur la chaîne de montage sans perturber le flux de travail.  

Nous créons l’'application de réalité augmentée avec la solution logicielle industrielle de réalité 

augmentée Diota 2.X connectée au logiciel de création 3D Catia Composer R2017X. Cette 

application est divisée en huit cartes de travail, une pour chaque sous-tâche. Chaque carte de 

travail contient les instructions textuelles standardisées des sous-tâches et les modèles 3D de 

chaque composant de l'assemblage, identifiés par les numéros de référence des pièces, 

positionnés par rapport à la pièce de référence de l’assemblage. L'interface de l'application 

permet aux utilisateurs de naviguer d'une fiche de travail à une autre pour accéder aux 

informations relatives aux sous-tâches et de sélectionner les pièces pour plus de précisions. 

Pour cette expérimentation, la tâche est observée en conditions réelles, dans le flux de travail, 

avec les opérateurs présents dans l’atelier. Nous divisons les participants en trois groupes en 

fonction de leurs connaissances préalables sur la tâche observée et sur l’activité d'assemblage 

de tels équipements (tableau 10). Les « débutants » sont des opérateurs qui sont dans le métier 

depuis moins de 3 ans et qui ne connaissent pas la tâche utilisée pour l'expérience. Les profils 

« avancés » ne connaissent également pas la tâche, mais ils travaillent sur des tâches similaires 

depuis plus de 3 ans. Les experts travaillent sur des tâches similaires depuis plus de trois ans et 

plus particulièrement sur la tâche utilisée pour l'expérience qu’ils connaissent par cœur. Les 

résultats sont ainsi divisés par conditions d'expérience (« réalité augmentée » et « papier ») et 

par profil de participant (« Débutant », « Avancé » ou « Expert ») pour chaque sous-tâche. 

Profils Connaissances tâche Connaissances métier Nombre de participants 

Débutants Non Inférieure à 3 ans  2 

Avancés Non Supérieure à 3 ans 5 

Experts Oui Supérieure à 3 ans 2 

Tableau 10 : Répartition des opérateurs en différents profils en fonction des connaissances 
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Nous définissons la quantité « Gain de temps » TG pour évaluer la valeur ajoutée de la réalité 

augmentée sur la performance des sous-tâches. Il s’agit de la comparaison de l’écart de temps 

demandé pour chaque sous-tâche (TRA : temps avec réalité augmentée) rapporté au temps 

nécessaire pour réaliser la sous-tâche (TPP : temps avec support papier), calculée avec la formule 

suivante :  

𝑇𝐺 =
𝑇𝑅𝐴 − 𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑃𝑃
 

La réalité augmentée a un effet sur l'accès et la compréhension de l'information qui impacte 

différemment ces deux étapes. Nous divisions la mesure des performances sur les sous-tâches 

entre le temps de compréhension TC et le temps d'action TA. TC correspond au temps utilisé par 

le participant pour rechercher, comprendre et transcrire au réel les instructions. TA correspond 

au temps utilisé par le participant pour exécuter les instructions sur l'équipement. Nous 

définissons la quantité « Rapport Action/Compréhension » RA/C pour évaluer l’efficacité des 

instructions en rapportant le temps nécessaire pour faire la tâche, au temps total nécessaire pour 

accomplir la tâche ou la sous-tâche. Il est calculé à l'aide de la formule suivante : 

𝑅𝐴/𝐶 =
𝑇𝐴

𝑇𝐴 + 𝑇𝐶
 

3.3. Protocole expérimental 

Nous conduisons l’expérimentation dans les conditions détaillées ci-après (tableau 11). Nous 

réalisons l’expérimentation sur la chaîne de montage, dans la zone de travail réelle. La condition 

« papier » est similaire au processus de travail actuel. Les instructions sont les documents de 

travail standard qui contiennent les informations nécessaires pour effectuer les huit sous-tâches 

de l'assemblage de l'équipement. Ils sont composés d'une figure d'ensemble, d'instructions 

textuelles standardisées et de photos de l’assemblage pour chaque sous-tâche. La condition 

« réalité augmentée » a nécessité la mise en place du poste de travail mobile présenté 

précédemment (fig. 45). Chaque carte de travail RA continent les modèles 3D des pièces en 

position, les numéros de référence de chaque pièce et les instructions textuelles standardisées. 

Les sujets sont 9 opérateurs de maintenance présents dans l’atelier qui n’ont pas de 

connaissances préalables sur la réalité augmentée avant cette expérience. Nous leur présentons 

les conditions de l'expérience, les questionnaires et les mesures réalisées avant qu'ils ne se 
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portent volontaires. Ils manipulent une application de démonstration sans rapport avec la tâche 

pour appréhender le fonctionnement et les contrôles de l’outil de réalité augmentée.  

L'observateur prépare tous les éléments nécessaires à l'expérience, à savoir le support 

d’instruction papier actuel, l'application de réalité augmentée, les questionnaires SUS et TLX 

et un support pour relever le temps nécessaire pour chaque sous-tâche (annexe 1 à 3). 

L'observateur est informé lorsque l’équipement sélectionné pour l'expérience est prêt à être 

assemblé et sélectionner l’un des sujets volontaires pour effectuer la tâche. Il installe le poste 

mobile dans l'espace de travail et calibre le système pour la reconnaissance des pièces 

impliquées dans la tâche. Dans les deux conditions, les pièces nécessaires à l'assemblage de 

l'équipement sont préparées avant le début de la tâche afin d'éviter les perturbations des mesures 

dues aux pièces manquantes.  L'expérience commence lorsque l'observateur, le participant, le 

support et l'équipement sont prêts.   

Le participant navigue à travers le support selon la condition observée pour trouver les 

informations dont il a besoin pour réaliser les huit sous-tâches de l'ensemble.  L'observateur 

note le temps nécessaire au participant pour réaliser chaque sous-tâche. A la fin de 

l’assemblage, le participant remplit le questionnaire TLX pour évaluer la charge cognitive qui 

lui a été imposée en effectuant la tâche et le questionnaire SUS pour évaluer la facilité 

d'utilisation du support utilisé pendant la tâche. 

Catégories Modèle (fig. 33) Expérimentation 2  

Identification Tâche d’assemblage 

Sujet  Pièces réelles Lock Link 

Objectif  Assemblage 

Environnement  Atelier 

Actions  8 sous-tâches 

Acteurs  9 opérateurs maintenance 

Matériel Système Windows 10 + Ecran tactile + caméra uEye 3260 

Mesures  Temps / Score TLX / Score SUS 

Modalités  Support papier VS RA (Diota 2.X) 

Tableau 11 : Synthèse des conditions expérimentales sur la tâche d'assemblage 

 



 

122 

 

3.4. Résultats de l’évaluation sur les différents profils d’utilisateurs 

Parmi les 9 opérateurs recrutés dans l'atelier pour prendre part à l'étude, 6 opérateurs ont 

complété les huit sous-tâches dans les deux conditions et 3 participants les ont complétées 

uniquement dans la condition « réalité augmentée ».  Après la réalisation de la tâche dans 

chaque condition, ils ont tous rempli les deux questionnaires qualitatifs pour l'évaluation de 

l’usabilité et de la charge cognitive. Les résultats des observations sont synthétisés dans le 

tableau 12 et présentés dans la figure 46 pour le "Temps total" et dans la figure 47 pour le 

« Rapport Action/Compréhension ». 

 Nb mesures TG compréhension TG action TG total 

Tous profils 40 30% -16% 9% 

Débutants 16 25% -11% 7% 

Avancés 16 39% -27% 11% 

Experts 8 15% -38% 2% 

Tableau 12 : Résultats quantitatifs de l’évaluation de l’impact de la réalité augmentée sur une 

tâche d’assemblage en atelier avec différents profils d’utilisateurs 

En considérant les utilisateurs ayant fait les deux conditions, soit 5 des 9 sujets, sur chacune des 

huit sous-tâches nous obtenons 40 mesures. Lors de la phase de compréhension, les opérateurs 

passent en moyenne 30% de temps en moins par sous-tâche tandis que la phase d'action prend 

16% de temps en plus par sous-tâche. Au global, l'impact sur le temps total par sous-tâche est 

un gain de 9 % (tableau 12, fig. 46). Le calcul du rapport action/compréhension montre un gain 

de 14 points en passant de 48% sans réalité augmentée à 62% avec réalité augmentée (fig. 47).  

En distinguant les observations entre les différents profils d’opérateurs, nous obtenons 16 

mesures sur les profils « Débutants », 16 mesures sur les profils « Avancés » et 8 mesures sur 

les profils « Experts ». Les « Débutants » passent en moyenne 25% de temps en moins sur la 

phase compréhension mais 11% de temps en plus sur la phase d’action. Le rapport 

action/compréhension gagne 11 points (52% à 63%) et l'impact sur le temps total par sous-tâche 

est un gain de temps de 7%. Les « Avancés » passent en moyenne 39% de temps en moins sur 

la phase compréhension mais 27% de temps en plus sur la phase d’action. Le rapport 

action/compréhension gagne 17 points (48% à 65%) et l'impact sur le temps total par sous-tâche 

est un gain de temps de 11%. Les « Experts » passent en moyenne 15% de temps en moins sur 

la phase compréhension mais 3% de temps en plus sur la phase d’action. Le rapport 

action/compréhension gagne 14 points (39% à 53%) et l'impact sur le temps total par sous-tâche 

est un gain de temps de 2%. 



 

123 

 

 

Figure 46 : Gains de temps total sur une tâche d’assemblage en atelier avec différents profils 

d’utilisateurs (moyenne pondérée en fonction du nombre d’utilisateur) 

 

 

Figure 47 : Gain sur le rapport compréhension / action total sur une tâche d’assemblage en 

atelier avec différents profils d’utilisateurs 

 

 

Figure 48 : Gains qualitatifs sur une tâche d’assemblage en atelier avec différents profils 

d’utilisateurs au travers du (a) Score TLX et du (b) Score SUS 
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Les scores de charge mentale TLX et d’usabilité SUS sont calculé à partir des réponses des 

sujets aux questionnaires correspondants (fig. 48). Le score SUS est converti en rang centile 

pour comparer les résultats. Tous profils confondus, le score TLX est réduit de 7,4 points (34,2 

à 26,8) et le rang SUS augmente de 16,8 points (67,8 à 84,6). Nous distinguons les résultats des 

« Débutants » de ceux des opérateurs « Avancés & Experts » qui présentent des écarts 

importants. Pour les profils « Avancés & Experts » l’écart est faible, le score TLX est réduit de 

6 points (28 à 22) et le rang SUS augmente de 1,4 points (97 à 98,4). Pour les profils 

« Débutants » l’écart est important, le score TLX est réduit de 9,5 points (43,52 à 34) et le rang 

SUS augmente de 40 points (24 à 64). 

3.5. Analyse des résultats 

L’analyse des résultats de l’expérimentation sur la tâche d’assemblage met en évidence 

l’influence des profils des opérateurs sur leur ressenti de l’impact de la réalité augmentée et son 

influence sur le déroulement de la tâche. La réalité augmentée a pour objectif d'aider les 

opérateurs à trouver et à comprendre les instructions pour faciliter l'exécution des tâches de 

maintenance. En fonction de leurs connaissances, les opérateurs n’ont pas les mêmes besoins 

en informations, ni la même aisance dans l'exécution des tâches.  

Les profils « Avancés & Experts » ont l’habitude d’utiliser le support papier et lui attribue donc 

un rang d’usabilité élevé (97 points). Cependant, nous pouvons observer qu’ils considèrent le 

support réalité augmentée tout aussi efficace (98,4 points). En revanche, les profils 

« Débutants » qui apprennent encore à manipuler le support papier le considère à peine suffisant 

(24 points) et préfèrent le support réalité augmentée qu’ils jugent bon pour réaliser la tâche 

d’assemblage (64 points). Cela s'explique par le fait qu'ils sont moins à l'aise avec le processus 

de maintenance. Cet écart d’expérience s’observe au travers des scores de charge cognitive qui 

sont plus élevés pour les « Débutants » (43,52 à 34) que pour les profils « Avancés & Experts » 

(28 à 22). L’impact de la réalité augmentée sur le score TLX est là aussi plus important pour 

les profils « Débutants ». Cela signifie que globalement la tâche était moins exigeante pour les 

utilisateurs d'un point de vue cognitif avec la réalité augmentée. Avec une charge cognitive 

moindre, les utilisateurs peuvent se concentrer plus efficacement sur l'exécution de la tâche. 

Pour les débutants, il y a une amélioration visible de l'usabilité du support avec la réalité 

augmentée. Du point de vue des utilisateurs, la réalité augmentée semble plus intéressante pour 

les nouveaux opérateurs qui découvrent le processus de maintenance que pour les opérateurs 
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déjà familiers avec le support actuel. Ces derniers sont tout de même réceptifs à l’utilisation 

d’un outil différent des supports classiques qu’ils perçoivent comme tout aussi efficace. 

Du point de vue quantitatif, l’utilisation de la réalité augmentée améliore les performances de 

l’atelier sur la réalisation de la tâche d’assemblage. Le gain de temps varie en fonction des 

profils d’utilisateurs mais la répartition du profil des opérateurs pour l'expérience correspond à 

la répartition globale des compétences dans l'atelier. En considérant la moyenne des résultats 

de chaque opérateur, nous observons un gain de temps global de 9% sur l’atelier. Nous 

observons un impact positif sur le temps de compréhension, soit un gain de 30 % sur le temps 

total, tous profils confondus grâce à la répartition des mesures entre les phases de 

compréhension et les phases d'action. Les opérateurs passent moins de temps à traiter les 

instructions avant chaque action avec l'aide de la réalité augmentée (RA/C + 14 points). Cela 

confirme l’intérêt de la réalité augmentée pour faciliter l'accès, la compréhension et la 

transposition des instructions dans un environnement de maintenance complexe. Cependant, 

nous constatons un impact négatif sur le temps d'action, soit une perte de 16 % du temps total 

en tenant compte de tous les profils qui doit être réduit par une meilleure adaptation du contenu 

aux besoins des différents profils d'utilisateurs. Ce résultat pourrait s'expliquer par l'utilisation 

d'un nouvel appareil permettant des interactions plus étroites entre les instructions et l'action. 

Malgré cela, l’impact global de la réalité augmentée sur le temps de réalisation est positif. 

L’impact de la réalité augmentée est le plus faible chez les opérateurs « Experts » qui ont 

l’habitude de réaliser la tâche (2%) mais il reste positif. Cependant, l’impact le plus élevé est 

obtenu sur les profils « Avancés » avec 11% de gain (contre 7% pour les « Débutants »). Le 

temps estimé moyen pour chaque sous-tâche est de 3 minutes 15 secondes pour les experts, 4 

minutes 40 secondes pour les profils « Avancés » et 8 minutes 43 secondes pour les débutants. 

Les gains observés se traduisent ainsi par des gains de 30 et 36 secondes par sous-tâche 

respectivement pour les profils « Avancés » et « Débutants ». L’assemblage complet étant 

constitué de 8 sous-tâches, cela correspond à un gain de temps de 4 minutes sur une tâche de 

37 minutes pour les profils « Avancés » et un gain de temps de 5 minutes sur une tâche de 70 

minutes pour les profils « Débutants ». 

Avant l'expérimentation, l'hypothèse était que plus l'utilisateur a de connaissances, moins la 

réalité augmentée apportera de valeur ajoutée. Ce résultat s'explique par le manque 

d’expérience des profils « débutants » en maintenance. Ils prennent plus de temps pour relier 

les instructions entre elles, tandis que les profils « avancés » savent quelles informations 
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rechercher pour réaliser la tâche. La réalité augmentée leur donne un accès plus facile et intuitif 

à ces informations. C'est un résultat intéressant qui nécessite d’approfondir les expérimentations 

sur cet aspect. Cela signifie également que même si la répartition des profils dans l’atelier 

évolue, la réalité augmentée continuera à apporter un gain de temps au global. De plus en plus 

de débutants bénéficieront directement de la réalité augmentée (bonne usabilité et réduction de 

la charge cognitive), et avec la pratique ils seront de plus en plus à l'aise avec le processus de 

maintenance et deviendront des profils avancés, ce qui amplifiera la valeur ajoutée de la réalité 

augmentée du côté de la productivité. Cela pourrait favoriser la polyvalence dans les ateliers où 

les opérateurs pourraient se familiariser avec de nombreuses tâches et passer d'un poste à l'autre. 

3.6. Limites et poursuite des travaux 

Les observations sont limitées par le type et le nombre de critères d’évaluation observables en 

atelier sans altérer l’environnement de travail. Seul des observations non intrusives, ne 

perturbant pas les opérateurs pendant la réalisation de la tâche, sont pertinentes pour être au 

plus proche de l'impact réel de la réalité augmentée.  

La faible fréquence de passage d’équipements similaires en maintenance, dans le secteur 

aéronautique qui travaille sur des temps longs, restreint le volume d’observations réalisables 

sur une période donnée. La faible disponibilité de l'équipement pour la tâche sélectionnée a 

réduit le nombre d'observations en rapport aux ressources à mobiliser pour suivre le 

déroulement des tâches. Pour parvenir à collecter plus de résultats, il faudrait prolonger les 

mesures sur la durée et de multiplier les cas d’application afin obtenir des résultats plus 

nombreux et plus variés. Mais il n’est pas possible de mettre en œuvre des expérimentations 

similaires pour chaque tâche de maintenance. L’approche détaillée dans les sections suivantes 

est de sélectionner les éléments les plus pertinents à observer en atelier pour faciliter la récolte 

de données sur le terrain pour de futures expérimentations. 

Les tâches évaluées ont été sélectionnés sur la base des possibilités offertes par la technologie 

et de l'expérience des opérateurs de maintenance pour relier l’apport de la réalité augmentée 

aux tâches de maintenance qui requièrent une telle assistance. L'amélioration des interactions 

entre l'utilisateur et la réalité augmentée (saisie des données, traitement des données, etc.) 

pourrait entraîner des répercussions sur d'autres étapes du processus de maintenance. La valeur 

ajoutée de la réalité augmentée identifiée sur des tâches sélectionnées doit être étendue aux 

autres tâches qui n’ont pas encore fait l’objet d’expérimentations.  
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Ces deux sections ont permis de confirmer la pertinence de la méthode d’implémentation de 

dispositifs de réalité augmentée et le choix de critères pour l’évaluation de la réalité augmentée 

avec les contraintes atelier, de mettre en œuvre des applications de réalité augmentée et de 

mesurer l’apport de la réalité augmentée pour l’assistance au démontage et à l’assemblage de 

sous-ensembles. La difficulté à réaliser des observations en quantité significative limite 

cependant le nombre des résultats expérimentaux exploitables actuellement. Les données mises 

en évidence et collectées sur le terrain apportent des premières réponses sur les cas traités mais 

permettent surtout de poursuivre vers l’étape suivante. La classification des tâches de 

maintenance à partir de l’exploitation des données collectées selon le modèle de données 

permettra de généraliser les observations à l’ensemble des activités de maintenance et de 

s’affranchir d’expérimentations supplémentaires. L'objectif est de se libérer des contraintes 

liées à la partie expérimentale pour déterminer la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur des 

tâches inconnues, prédire la contribution aux nouveaux cas et de sélectionner les activités sur 

lesquelles il est plus pertinent de déployer la réalité augmentée. 
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4. Modèle et classification 

4.1. Acquisition et préparation des données 

Nous mettons en œuvre le processus de classification détaillé dans la partie 3 avec les données 

collectées lors des expérimentations sur les tâches de maintenance sélectionnées précédemment 

parmi les activités du processus de maintenance aéronautique. Ce processus de maintenance 

comprend une variété de tâches divisées en neuf grandes étapes regroupées en trois catégories 

« Assemblage », « Inspection » et « Réparation » (fig. 49).  

 

Figure 49 : Répartition des tâches dans le processus de maintenance aéronautique 

Les tâches d’assemblage et de démontage sont des tâches structurées qui se prêtent bien à 

l’observation détaillée de nombreuses sous-tâches, au contraire des tâches d’inspection moins 

séquencées. Dans des proportions différentes, chacune de ces tâches d’assemblage consiste à 

observer l'équipement, à manipuler les pièces et les outils, et à recueillir des informations en 

fonction des instructions de la tâche (fig. 50).  

 

Figure 50 : Tâche de maintenance assistée par un dispositif de réalité augmentée lors 

d'expérimentations pour l'évaluation des bénéfices de la réalité augmentée 
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Il s'agit d'identifier les sous-équipements, les bonnes références et les positions des composants 

à installer, les éléments de fixation (boulon, supports de harnais ...) et de suivre les instructions 

d'installation (ordre de montage, couple à appliquer et produits à utiliser). Le jeu de données 

d’entrainement pour la classification est constitué des données recueillies sur ces tâches : 

- Le démontage d’un sous-ensemble d’un équipement (section 4.2), 

- L'assemblage de pièces sur un sous-ensemble d'un équipement (section 4.3).  

L’échelle d’observation considérée pour la classification est la sous-tâche afin de collecter un 

nombre suffisant d’information à chaque observation. L’acquisition des données de chaque 

sous-tâche est réalisée en deux parties. La première partie des caractéristiques est relevée en 

amont, lors de l’analyse de la tâche (identification, données, objectif, actions), tandis que la 

deuxième est relevée lors du déroulement de la tâche en atelier (sujet, outillages, acteurs, 

environnement, mesures). Les mesures collectées sont les résultats des observations que nous 

avons réalisées lors des expérimentations des sections précédentes (section 4.2 et 4.3). Le seul 

critère observé à l’échelle des sous-tâches est le gain de temps en réalité augmentée. Nous 

utiliserons cette information pour attribuer une étiquette à chaque observation de sous-tâche 

pour préparer les données à l’entrainement des classifieurs.  

Le jeu de données est construit par observation des différentes caractéristiques listées 

précédemment et structuré selon les catégories du modèle de représentation des tâches 

complexes (fig. 33). Chaque colonne correspond à une caractéristique et chaque ligne 

correspond à une observation collectée sur une sous-tâche lors des expérimentations (fig. 51). 

 

Figure 51 : Extrait du jeu de données collecté avec identification des données 
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Afin de réduire les risques d’erreur et de suppression de certaines observations lors de l’étape 

de nettoyage des données, nous développons un formulaire de saisie des données collectées est 

relié à une base de données Access structurée selon le modèle de données (tableau 8). Cela 

facilite également l’intégration de la collecte de données dans l'environnement industriel. Nous 

extrayons ces données pour les traiter avec le langage de programmation Python. Nous avons 

sélectionné Python parmi d'autres langages adaptés à l'analyse des données (R, Julia ...) pour 

faciliter l'intégration de l'application dans l'environnement industriel. Nous utilisons Python 3.7 

dans l'environnement de développement Spyder installé avec la solution de programmation 

scientifique Anaconda. Nous complétons l'installation avec une bibliothèque de manipulation 

de données Pandas (version 0.25.1) ainsi qu’une bibliothèque dédiée à l’apprentissage 

automatique Scikit-learn (version 0.22.1). Elles fournissent les outils nécessaires au traitement 

des données et à la construction du classifieur.  

Grâce aux expérimentations sur le démontage et l’assemblage, nous constituons un jeu de 

données composé de 130 observations des 20 caractéristiques constituant le modèle de données 

représentatif des tâches de maintenance. Pour chaque observation, nous attribuons une valeur 

numérique aux différentes caractéristiques en fonction de leur valeur (tableau 8, colonne 3). 

Pour tester l’hypothèse de la classification des tâches à partir des données collectées, nous 

réalisons une classification binaire. Pour effectuer des classifications plus détaillées (ex : 

pourcentage de gain cible), nous devrons collecter un nombre plus important de données afin 

d’obtenir des performances suffisantes sur les prédictions. Nous répartissons les observations 

en deux classes selon l'impact positif (étiquette = 1) ou négatif (étiquette = 0) de la réalité 

augmentée sur le temps de réalisation mesuré. Le jeu de données ainsi préparé est utilisable 

pour l’entrainement de classifieurs et l’évaluation de leurs performances.  

4.2. Sélection des caractéristiques pertinentes 

Nous avons construit le modèle de données à partir de la littérature et d’enquêtes terrain (partie 

3, section 3.2, tableau 8). La liste des caractéristiques identifiées initialement est :  

“Format_Input”, “Infos_Input”, “Infos_Collect,”, “Action_Type”, “Action_Nb”, 

“Diff_Action_Nb”, “Action_Spec”, “Part_Ident”, “Area_Ident”, “Spec_Prd”, “Tool_Type”, 

“Tool_Nb”, “Expert_Level”, “Hand_Use”, “Part_Nb”, “Equip_Size” , “Part_Size_Min”, 

“Part_Size_Max”, “User_Profile “, “Quality_Gain”, “Time_Gain” 
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Cela nous a permis d’établir une première liste des caractéristiques ayant un impact sur 

l'utilisation de la réalité augmentée à collecter lors des expérimentations. Cependant, des 

caractéristiques peuvent fournir des informations redondantes pour la classification. Cela réduit 

les performances d’entrainement des classificateurs et complexifie l'acquisition des données sur 

le terrain. Afin d’améliorer l'ensemble du processus de classification, nous sélectionnons les 

caractéristiques pertinentes à relever lors des futures expérimentations. Pour cela, nous prenons 

en compte le nombre de caractéristiques dans la liste, la catégorie de chaque caractéristique, la 

corrélation entre les caractéristiques, la quantité de nouvelles informations ajoutées à l'ensemble 

de données, l'impact sur les performances du classificateur et la difficulté d'acquisition des 

données dans le contexte industriel. Les outils d'aide à la sélection pour identifier la redondance 

des données sont la matrice de corrélation et l’ACP avec cercle de corrélation.  

Nous réalisons l’analyse de corrélations entre les caractéristiques sur le jeu de données collecté 

sur le terrain avec le calcul de la matrice de corrélation entre ces données (fig. 52a). Le niveau 

de corrélation entre chaque caractéristique est indiqué par la valeur de corrélation 

correspondante dans la matrice. Nous fixons un seuil de corrélation élevée à 0,95 pour identifier 

les caractéristiques fortement corrélées. Deux caractéristiques sont considérées comme un 

groupe corrélé si leur valeur de corrélation est supérieure à 0,95 ou inférieure à -0,95. Nous 

obtenons ainsi trois groupes de caractéristiques fortement corrélées :  

- "Format_input", "Infos_Input", "Infos_Collect", "Action_type", "Area_Ident", 

"Hand use", "Equip_size" et "Quality_gain", 

- "Action_spec", "Spec_prd" et "Expert_level", 

- "Tool_type" et "Tool_nb". 

Dans chaque groupe, nous trions les caractéristiques en fonction de la difficulté d'acquisition 

des données lors des expérimentations selon le nombre d'étapes nécessaires pour collecter les 

données (Ne) et les risques d'erreurs (Re). La caractéristique la plus facile à collecter (Ne et Re 

les plus faibles) est sélectionnée pour représenter toutes les caractéristiques d’un groupe. 

Le premier groupe est composé de huit caractéristiques corrélées. L’analyse approfondie des 

tâches met en avant les liens entre ces caractéristiques. Les petites pièces doivent être 

maintenues en position pendant les actions et manipulées pour l'installation sur des pièces plus 

grandes. Les grandes pièces ne peuvent pas être manipulées à la main et sont contrôlées 

(observation) après l'installation des petites pièces. Cela explique le lien de corrélation entre 
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"Hand_use", le nombre de mains libres nécessaires pendant la tâche, "Equip_size", la taille de 

l'équipement sur lequel la tâche doit être exécutée, qui est due à la caractéristique, et 

"Action_type", le type d'action requise sur l'équipement (manipulation ou observation). Pour 

représenter le groupe, nous sélectionnons la caractéristique "Hand_use" qui est la plus facile à 

collecter sans risque d’erreur (Ne = 3, Re = 0).  Les étapes sont d’acquérir la documentation, 

parcourir les instructions et noter les besoins en manipulation de pièces. 

 

Figure 52 : Matrice de corrélation entre les caractéristiques basées sur l'ensemble de données 

acquise (a) avant et (b) après réduction du nombre de caractéristiques 

Le deuxième groupe de caractéristiques corrélées est composé de "Action_spec", le nombre 

d'actions spéciales, "Spec_prd", le nombre de produits supplémentaires utilisés, et 

"Expert_level", le niveau requis pour effectuer la tâche. L'analyse des instructions montre que 

les actions nécessitant une expertise opérateur sont toujours des actions spéciales qui requièrent 

l'utilisation d'un produit spécial. Ces actions spéciales sont identifiées dans la documentation 

en raison de leur nature (Ne = 3, Re = 0). Les autres caractéristiques nécessitent une étude plus 

approfondie de la documentation relative à la tâche et peuvent être source d’erreurs (Ne > 3, Re 

= 1). La caractéristique sélectionnée pour représenter le groupe est donc "Action_spec".  

Le troisième groupe est composé de "Tool_type", le type d'outils utilisés et de "Tool_nb", le 

nombre d'outils utilisés. L'analyse des tâches montre que les outils simples sont utilisés seuls, 

et que les outils complexes sont utilisés en combinaison avec d'autres outils. Le nombre d'outils 

est directement accessible dans la documentation (Ne = 3, Re = 0) contrairement au type d'outil 

qui doit être évalué à l'aide d'une documentation complémentaire et des numéros d'identification 

de ces outils (Ne = 7, Re = 1). La sélectionnée pour représenter le groupe est "Tool_nb".  
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La liste des caractéristiques sélectionnées est donc "Action_Nb", "Diff_Action_Nb", 

"Action_Spec", "Part_Ident", "Tool_Nb", "Hand_use", "Part_Nb", "Part_Size_Min", 

"Part_Size_Max" et "User_Profile" (tableau 13). Nous calculons une nouvelle matrice de 

corrélation avec uniquement les caractéristiques sélectionnées pour confirmer cette sélection 

(fig. 52b). Nous n’observons plus de corrélations supérieures à 0,95 ou inférieures à -0,95.  

 

Tableau 13 : Synthèse des caractéristiques du modèles sélectionnées à la suite de l'analyse des 

corrélations sur le jeu de données collecté lors des expérimentations 

Pour obtenir plus d’informations sur l’importance de chaque caractéristique dans le processus 

de classification nous réalisons une analyse en composantes principales. Elle permet d'identifier 

les redondances sur les informations apportées par les caractéristiques du jeu de données. A 

partir de cette analyse, nous traçons un cercle de corrélation qui représente l’apport de chaque 

caractéristique aux composantes principales (fig. 53). Les deux composantes représentent à 

elles seules 70 % des informations contenues dans le jeu de données (48% pour PC-0 et 22% 

pour PC-1). Les caractéristiques sont réparties dans l'espace en fonction de leur influence sur 

chacune. Le cercle de corrélation ne montre pas de chevauchement complet des dix 

caractéristiques sélectionnées précédemment ce qui signifie qu’elles contribuent toutes en 

apportant des informations différentes aux composantes principales. La plupart des 

caractéristiques contribuent significativement aux deux composantes principales. Seules les 

composantes "Part_Ident" et "Diff_Action_Nb" n’influencent que PC-0.  
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Figure 53 : Cercle de corrélation présentant l'importance des caractéristiques pour les 

principales composantes de l'analyse en composantes principales 

Certaines caractéristiques se situent à peu près à la même position dans le cercle ce qui signifie 

qu’elles apportent des informations très similaires. C’est le cas de "Tool_Nb" et 

"Special_Action", ou encore de "Part_Ident" et "Diff_Action_Nb". Cependant, la définition de 

ces caractéristiques indique qu'il n'y a pas de lien direct entre elles. La similarité de la 

contribution est due au faible nombre d’observations qui crée des redondances entre les 

informations de caractéristiques non corrélées. Cela souligne la nécessité de collecter un jeu de 

données plus large afin de mieux distinguer les différences entre les caractéristiques.  

La sélection des caractéristiques facilite la collecte de données sur le terrain et augmente ainsi 

les opportunités futures d’enrichir la base de données initiale. Cet avantage est quantifiable avec 

le nombre total d'étapes nécessaires pour collecter toutes les données (TNe) et le nombre total 

de risques d’erreurs lors de la collecte de données complexes (TRe). En considérant toutes les 

caractéristiques (20), il y a 70% de risques de commettre des erreurs lors de la collecte des 

données (TNe = 85 et TRe = 14). Avec les caractéristiques sélectionnées (10), le risque d’erreurs 

chute à environ 25% (TNe = 39 et TRe = 5). Seule la moitié des caractéristiques est prise en 

compte et les caractéristiques sélectionnées sont celles qui présentent le moins de risques 

d'erreurs et le moins d'étapes parmi leur groupe de corrélation. Ainsi, le nombre total d'étapes 

nécessaires pour collecter les données est divisé par 2,1 et le risque est divisé par 2,8. Cela 

induit une réduction du temps nécessaire pour éviter les erreurs et réduit donc considérablement 

le temps nécessaire pour collecter les données sur le terrain. 
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Toutes les tâches de cette étude ont été observées dans les mêmes conditions pour ces 

catégories. La catégorie « Données » est supprimée car toutes ses caractéristiques sont corrélées 

à d'autres caractéristiques dans les catégories d'actions, d’opérateur et d'équipements. La 

catégorie « Outils » est réduite à une caractéristique unique qui est le nombre d'outils impliqués, 

car des précisions supplémentaires n'apportent pas de nouvelles informations. Les autres 

catégories sont simplifiées pour supprimer les redondances. Cette nouvelle liste sera utilisable 

pour faciliter l'acquisition de données lors des déploiements et la constitution d'un meilleur jeu 

de données (moins de caractéristiques, plus d'observations) pour compléter la mise en œuvre 

du processus de classification et obtenir de bonnes performances en prédiction. 

4.3. Utilisation du modèle  

Le modèle de données représentant les caractéristiques des tâches de maintenance permet de 

les décrire comme des ensembles de données utilisables par les algorithmes pour le processus 

de classification. Nous présentons ici un exemple de son utilisation sur la sous-tâche 

d’assemblage 01 « Installation et assemblage des supports C-01 et C-02 » (fig. 54) : 

- Installez les supports C-01 et C-02 avec les boulons C-04 (x4) et les rondelles C-03 (x4). 

- Installez les cales C-05 (x2) avec les vis C-06 (x4), les rondelles C-07 (x4) et les écrous 

C-08 (x4). 

 

Figure 54 : Modèle 3D représentant l'état final du sous-ensemble de la tâche 01 

L'information sur la tâche est dispersée dans les différents documents nécessaires à la réalisation 

de cette sous-tâche (manuel de maintenance, liste des pièces de l'équipement, tables de 
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correspondance entre la liste et les instructions, image globale de l'équipement, liste 

d'instructions pour les tâches courantes (ex : couple à appliquer), liste d'outils à utiliser). Les 

autres informations dépendantes de l'exécution de la tâche sont à collecter dans l'atelier. Avec 

le modèle, chaque caractéristique clé de la sous-tâche est représenté par sa valeur.  

La sélection des caractéristiques nous a permis d’identifier les caractéristiques essentielles pour 

représenter les tâches de maintenance complexes (tableau 13) parmi l’ensemble des 

caractéristiques listées initialement (tableau 8). Nous pouvons ainsi exprimer une tâche à partir 

d’un jeu de données restreint pour l’utilisation dans le processus de classification (tableau 14).  

 

Tableau 14 : Affectation des valeurs du modèle pour l'installation des supports C-01 & C-02 

La sous-tâche consiste à installer 24 petites pièces (mais seulement 9 références) sur un 

équipement moyen C-00 sans outils par un expert de la tâche. L'installation des supports C-01 

et C-02 consiste en 7 actions uniques et 5 répétitions d'actions (pour les boulons et les vis). La 

tâche est représentée par le vecteur de valeurs unique S01 = [24,14,0,9,0,2,24,2,3,2].  

Ce vecteur permet d’intégrer la tâche dans le processus de classification. Il décrit la nature de 

la tâche aux algorithmes de classification qui peuvent ainsi la comparer à d’autres tâches. Il sera 

ainsi possible de prédire la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur cette tâche après traitement 

des données. Si des expérimentations sont menées sur cette tâche, les observations de la cible 

(gain de temps avec la réalité augmentée) serviront à enrichir le modèle. 
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4.4. Entrainement et évaluation des classifieurs 

Nous mettons en œuvre le processus de classification détaillé précédemment (fig. 34) avec les 

outils à disposition dans la bibliothèque Python Scikit-Learn. Elle permet de déployer et de 

personnaliser un large éventail d'algorithmes de classification (tableau 5). Nous testons les 

différents types de classifieurs afin d'identifier ceux qui sont les plus adaptés pour l’exploitation 

de notre jeu de données. Pour cela, nous utilisons la méthode de validation croisée en 5 parties 

(fig. 22) adaptée aux jeux de données de petite taille avec la mesure du F-score moyen (eq. 3). 

Chaque classificateur possède des paramètres réglables qui peuvent modifier les performances 

de l'algorithme. Nous réalisons une évaluation des classifieurs en deux parties (tableau 15) :  

- Evaluation des paramètres de chaque type de classifieur pour identifier les meilleurs 

paramètres sur le jeu de données, 

- Comparaison des performances des types de classifieurs réglés avec les meilleurs 

paramètres identifiés.  

Les choix de paramètres pour l’entrainement des classifieurs mettent en avant l’impact 

bénéfique de la normalisation des données d’entrée et de l’utilisation de l’ACP lors de la 

préparation du jeu de données sur les performances des classifieurs. 

Parmi tous les algorithmes de classification disponibles, ceux qui obtiennent les meilleures 

performances (moyenne la plus élevée, variation la plus faible) sont le classifieur à vecteur de 

support (SVM) avec noyau RBF et le réseau de neurones (NN) avec fonction d'activation d'unité 

linéaire rectifiée, solveur de descente de gradient stochastique et paramètre de pénalité de 

0,0001. Cependant, les F-scores obtenus en validation croisée présentent des variations 

importantes ce qui témoigne de performances inégales entre les jeux de données. 

Ces résultats sont attendus en raison du faible nombre d'observations dans le jeu de données 

d’entrainement et du nombre élevé de caractéristiques prises en compte pour cette évaluation 

(130 observations pour 20 caractéristiques). La comparaison des scores f1 permet d'identifier 

les meilleurs paramètres pour chaque type de classificateurs. Il est nécessaire d’augmenter le 

nombre d’observations utilisées pour améliorer leurs performances. Les jeux de données 

d’entrainement et de test créés à partir du jeu de données initial par la méthode de validation 

croisée ne sont pas équivalents. Cela occasionne un écart non négligeable entre les 

performances des classifieurs entrainés lors de l’évaluation par validation croisée. Avoir plus 
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d’observations permettrait de d’obtenir des jeux de données similaires pour l’évaluation et ainsi 

de réduire la variabilité des résultats observés sur les performances de la classification. De plus, 

avoir des jeux de données d’entrainement plus importants permettrait d’améliorer le F-score 

moyen des algorithmes entrainés. Un algorithme de prédiction efficace à la fois en précision et 

en rappel doit obtenir un F-score supérieur à 0.7 pour réaliser des prédictions fiables et tendre 

au maximum vers 0.9/1 pour tendre vers des performances suffisantes pour exploiter le modèle. 

Ce n’est pas le cas dans toutes les itérations d’évaluation avec le jeu de données actuel.   

 F-score moyen en validation croisée 5 parties 

Classifieur Performances min  Performances max  

Vecteurs de support 0.514 (+/- 0.200) 0.721 (+/- 0.136) 

k plus proches voisins 0.586 (+/- 0.251) 0.672 (+/- 0.198) 

Arbre de décision 0.493 (+/- 0.208) 0.627 (+/- 0.216) 

Forêt aléatoire 0.569 (+/- 0.267) 0.645 (+/- 0.221) 

Réseau de neurones 0.607 (+/- 0.245) 0.724 (+/- 0.133) 

Processus gaussien 0.679 (+/- 0.192) 0.679 (+/- 0.192) 

Réseau bayésien naïf 0.585 (+/- 0.226) 0.585 (+/- 0.226) 

Tableau 15 : Résultats de l'évaluation des performances des algorithmes de classification avec 

différents paramètres sur l'ensemble de données traitées 

Les performances de classification obtenues avec l’évaluation par validation croisée des 

différents classifieurs permettent d’évaluer la modélisation des tâches de maintenance 

complexe réalisée avec ces travaux. Le modèle de données, construit dans la partie précédente 

sur la base des outils existants et de l’analyse de tâches sur le terrain, est optimisé par l’usage 

d’outils d’analyse de corrélations sur les observations réalisées lors des expérimentations 

d’évaluation de la valeur ajoutée de la réalité augmentée.  

Nous obtenons ainsi un modèle permettant de représenter une tâche par un vecteur de valeur 

unique à chaque tâche (différentes tâches sont représentées par deux vecteurs différents en 

fonction de leurs caractéristiques). Celui-ci est exploitable par le processus de classification 

mise en place pour déterminer la classe d’une observation, et ainsi prédire la valeur ajoutée de 

la réalité augmentée associée à cette tâche. Bien que le modèle permette d’effectuer les 

prédictions recherchées, il est nécessaire de l’alimenter avec un volume de données plus 

important pour en accroitre les performances, obtenir des prédictions plus précises et plus 

fiables, et procéder à la validation du modèle au travers des études de terrain. 
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5. Synthèse des travaux d’évaluation 

Les travaux réalisés dans cette partie nous permettent de franchir une étape pour lever le verrou 

scientifique qui porte sur la confirmation de la sélection des méthodes d’évaluation de la valeur 

ajoutée réelle de la réalité augmentée sur des tâches de maintenance industrielle complexe.  

Nous réalisons des expérimentations sur des tâches de démontage en conditions laboratoire et 

d’assemblage en conditions réelles en atelier qui nous permettent de mesurer la valeur ajoutée 

réelle de la réalité augmentée sur des tâches de maintenance complexes (QR 2.3). Ainsi nous 

mettons en œuvre et confirmons la pertinence de la méthodologie de déploiement de dispositif 

de réalité augmentée en atelier établie en phase 1 (partie 2) et la sélection des critères 

d’évaluation réalisée lors de la phase 2 (fig. 25, fig. 27, partie 3). Nous distinguons trois 

différents profils d’utilisateurs pour analyser les résultats. Nous observons que les 

« Débutants » attribuent un score d’usabilité plus élevé à la réalité augmentée qu’aux supports 

papier classiques (88.8 points contre 35,5 points au démontage / 64 points contre 24 points à 

l’assemblage). L’usabilité est notée plus faible sur la tâche réalisée en atelier avec l’ensemble 

des contraintes industrielles. L’interaction plus aisée avec les informations de travail réduit la 

charge cognitive liée à la tâche, aussi bien pour les « Débutants » (43,52 à 34) que les profils « 

Avancés & Experts » (28 à 22). Cet impact au niveau des utilisateurs se traduit par un gain de 

temps sur la réalisation des tâches. A l’assemblage, Les opérateurs « Experts » qui ont 

l’habitude de réaliser la tâche sont peu impactés (2%), mais les profils « Avancés » obtiennent 

le gain le plus important (11% contre 7% pour les « Débutants »). Ce gain est obtenu 

principalement par réduction du temps de compréhension des instructions (61% au démontage 

et 30% à l’assemblage) ce qui confirme l’intérêt de la réalité augmentée pour faciliter l'accès, 

la compréhension et la transposition des instructions dans un environnement de maintenance 

complexe, notamment pour les profils « Avancés » qui savent quelles informations rechercher. 

Lors de ces expérimentations, nous collectons les données selon le modèle de données établi 

dans la phase 2 (fig. 33, tableau 8) afin de le tester, d’entrainer et d’évaluer des algorithmes de 

classification pour la prédiction de la valeur ajoutée de la réalité augmentée. Le processus est 

construit en Python (environnement Anaconda), augmenté des bibliothèques Pandas et Scikit-

learn. Nous exploitons ces données au travers du processus de classification pour réaliser de 

premières évaluations de performances de classifieurs et sélectionner les choix de traitement de 
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ces données qui permettent d’atteindre les meilleures performances (QR 3.2). Avec cela, nous 

sélectionnons les options de traitement des données adéquates pour préparer la classification 

(nettoyage, normalisation, ACP). Nous évaluons les performances des différents types de 

classifieurs disponibles afin de définir les meilleurs paramètres pour chacun et d’identifier les 

types de classifieurs les mieux adaptés aux données utilisées (tableau 11). Les classifieur à 

vecteur de support (SVM, f-score : 0.721 (+/- 0.136)) et réseau de neurones (NN, f-score : 0.724 

(+/- 0.133)) semble les plus prometteurs. Cependant, les performances présentent des variations 

importantes en fonction des jeux de données d’entrainement et de test utilisés (méthode de 

validation croisée). Pour fiabiliser les performances des classifieurs, nous poursuivons les 

expérimentations afin de collecter un nombre d’observations plus conséquent. 

Nous utilisons les outils disponibles pour identifier les redondances entre les données collectées 

vis-à-vis des algorithmes de classification pour sélectionner uniquement les caractéristiques du 

modèle pertinentes pour entrainer les classifieurs à réaliser les prédiction (QR 3.3, tableau 13). 

Nous avons analysé les corrélations (matrice de corrélation (seuil 0.95) et ACP avec cercle de 

corrélation) entre les valeurs des observations et évalué la difficulté de collecte de ces données 

pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes tout en minimisant l'impact de la 

collecte de données sur le processus de maintenance (risque d’erreur divisé par 2,8, gain de 

temps supérieur à 50%). La répartition dans les composantes principales garantit que toutes les 

caractéristiques restantes apportent des informations essentielles pour la formation du 

classificateur. Ainsi, une tâche est décrite comme un unique vecteur composé des valeurs de 

"Action_Nb", "Diff_Action_Nb", "Action_Spec", "Part_Ident", "Tool_Nb", "Hand_use", 

"Part_Nb", "Part_Size_Min", "Part_Size_Max" et "User_Profile" (exemple fig. 54). 

Au départ, il n'existait pas de modèle de tâches de maintenance complexes permettant de 

constituer un jeu de données pour l’entrainement de classifieurs dans la littérature. En outre, le 

contexte industriel impose des contraintes qui rendent difficile et coûteuse la collecte de 

données lors des déploiements. Le modèle que nous avons développé et optimisé dans cette 

partie des travaux permet de réduire le nombre total de caractéristiques à observer et de se 

concentrer sur les plus pratiques à acquérir sur le terrain. Cela facilite l'intégration de 

l'acquisition de données dans les processus industriels (plus rapide, moins de risques de mesures 

non valides). Nous pouvons utiliser ce modèle optimisé pour guider l'acquisition de données 

lors de déploiements et d'expérimentations ultérieures afin d’alimenter l’apprentissage des 

outils de classification mis en place au cours de ces travaux. 
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Conclusion 
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Synthèse des contributions 

Rappel du contexte 

Les travaux de thèse présentés dans ce document portent sur la mise en œuvre de dispositifs de 

réalité augmentée en milieu industriel pour l’assistance aux opérateurs lors de la réalisation de 

tâches de maintenance complexes. Ce sujet est né d’un constat sur le faible nombre 

d’applications de réalité augmentée déployées à l’échelle industrielle dans ce secteur par rapport 

à d’autres secteurs comme la production malgré la présence de preuves de concept permettant 

d’estimer un intérêt important de l’usage de la technologie sur ce type d’activités.  

Il apparait que les activités de maintenance complexes se prêtent bien à l’usage de la réalité 

augmentée mais que peu d’entreprises parviennent à déployer la technologie dans leurs ateliers. 

Les activités de maintenance aéronautique sont complexes à réaliser par les opérateurs (produits 

de haute technologie, multitude de configurations, procédures rigoureuses). La faible fréquence 

de passage de chaque équipement implique qu’il n’est pas possible d’apprendre par cœur 

l’ensemble des informations essentielles sur chaque équipement.  Il est nécessaire d’utiliser un 

support d’informations pour effectuer la maintenance des équipements. La longue durée de vie 

des équipements implique un usage du format papier et des plans 2D établis comme supports 

de référence à l’époque de la conception des équipements. L’ensemble de ces facteurs engendre 

une forte complexité dans l’organisation, la création, l’exploitation et la révision de ces 

documentations de référence. L’évolution du secteur fait émerger un besoin d’accompagner les 

opérateurs lors de la réalisation de ces tâches (volume de produits croissant, départs des experts, 

formation des débutants). Il résulte de cette situation du secteur de la maintenance aéronautique 

un besoin de mettre en œuvre un support de travail à la fois suffisamment complet pour apporter 

l’ensemble des informations nécessaires à chaque tâche de maintenance et suffisamment 

accessible d’utilisation pour être pris en main et exploité aisément par les différents profils 

d’opérateurs en atelier. Le développement de la réalité augmentée dans l’industrie est une 

opportunité de prolonger l’usage du numérique jusqu’aux activités de maintenance pour 

faciliter le travail des opérateurs. 

La réalité augmentée est une technologie numérique pertinente pour faciliter les interactions 

avec des données de travail (visualisation 2D/3D, saisie & capture vidéo, traitement temps réel). 

La technologie se positionne comme interface entre son utilisateur, une situation dans le monde 

physique et des données relatives à cette situation dans le monde numérique. La réalité 
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augmentée est un outil d’assistance cognitive de l’utilisateur. L’accès aux bonnes informations, 

au bon moment et au bon endroit facilite l’exploitation de ces informations. Le filtrage en 

fonction du contexte, les interactions possibles et l’affichage en trois dimensions rend ces 

données à la fois complètes et très accessibles. Selon le point de vue des fonctionnalités liées à 

l’usage de la réalité augmentée, la technologie semble être un outil idéal pour répondre aux 

besoins de simplification des tâches de maintenance complexes. Cependant, l’état de l’art met 

en évidence le besoin de démontrer la viabilité (faisabilité technique mais surtout intérêt de 

l’usage) de la réalité augmentée pour l’assistance sur des tâches complexes précises afin de 

permettre son déploiement industriel. Les différences de contexte, de problématique et de 

contenu nécessaire par rapport à d’autres activités telles que la production limitent les 

possibilités de comparaison. Du point de vue des acteurs concernés par le déploiement de la 

technologie, les résultats observés dans ces autres activités ne peuvent être transposés 

directement à l’activité de maintenance. 

Objectif des travaux 

Pour résoudre ce problème, nous devons déterminer comment évaluer la valeur ajoutée de la 

réalité augmentée sur des tâches de maintenance complexes. La différence entre l’intérêt estimé 

par rapport à d’autres activités et l’intérêt confirmé par l’usage sur l’activité de maintenance est 

un facteur clé dans le déploiement de la réalité augmentée. Ainsi la problématique explorée par 

les travaux est la suivante : 

Comment démontrer la valeur ajoutée de la réalité augmentée pour des activités industrielles 

de maintenance complexes pour permettre, accompagner et justifier son déploiement ? 

Nous organisons les travaux selon trois axes (Méthodologie d’implémentation, Critères 

d’évaluation et Caractérisation des tâches, fig. 1) qui nécessitent d’étudier l’intégration actuelle 

de la réalité augmentée dans l’industrie, les méthodes d’évaluation disponibles, l’activité de 

maintenance aéronautique, la modélisation de tâches et le processus de classification 

supervisée. Les travaux réalisés pour adresser le sujet de l’utilisation de la réalité augmentée 

pour la maintenance complexe aboutissent à la mise en place d’une méthodologie pour 

l’implémentation de la technologie dans les ateliers, d’expérimentations sur le terrain pour 

évaluer l’impact sur certaines activités de maintenance, et d’un modèle de classification pour 

généraliser les résultats à l’ensemble des tâches de maintenance. La première étape consiste à 

définir comment le déploiement d’une solution de réalité augmentée est faisable dans ce 
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contexte. La deuxième étape consiste à définir comment évaluer l’intérêt de la technologie et 

mettre cela en œuvre expérimentalement dans le but d’acquérir une base de connaissances 

spécifiques à certaines tâches étudiées. La troisième étape consiste à classifier les données 

collectées pour étendre ces résultats à des connaissances générales applicables à l’ensemble des 

tâches de maintenance complexes. 

Axe 1 – Etude préliminaire  

Les travaux industriels préliminaires (axe 1, fig. 1) répondent aux questions industrielles (QI) 

en définissant comment déployer correctement une solution de réalité augmentée sur une tâche 

de maintenance en atelier pour des opérateurs. Nous avons ainsi établi des éléments permettant 

de guider le déploiement de dispositifs de réalité augmentée pour mettre en place les 

expérimentations d’évaluation des critères sélectionnés et du modèle de données établi pour la 

classification. La méthodologie d’implémentation de la réalité augmentée : 

- Adresse les besoins métiers en intégrant les dimensions Utilisateur, Usage et 

Technologie (fig. 29, QI 1.1.),  

- Décompose la création de contenu en étapes clés (fig. 30) pour mettre en place une 

application adaptée à l’assistance sur des tâches de maintenance complexes en tenant compte 

des besoins utilisateurs et des technologies disponibles pour faciliter son intégration (QI 1.2.), 

- Détaille le processus de projet pilote industriel (fig. 31) permettant d’implémenter un 

dispositif de réalité augmentée dans un secteur industriel complexe tel que celui de la 

maintenance aéronautique (QI 1.3.).  

La méthodologie permet d’implémenter un dispositif de réalité augmentée dans l’atelier sans 

perturbation des processus existants et d’évaluer son intégration au niveau du métier et des 

utilisateurs pour statuer sur l’intérêt de l’utilisation de la réalité augmentée sur la tâche 

sélectionnée. Selon les résultats observés, le dispositif peut alors être dupliqué pour généraliser 

son utilisation à l’ensemble des ateliers amenés à réaliser la tâche concernée. Les données 

collectées pourront également être exploitées pour généraliser ces résultats. 

Axe 2 – Critère d’évaluation 

L’axe de travail 2 (Critères d’évaluation, fig. 1) se focalise sur deux aspects pour la mise en 

place de la collecte de données sur le terrain. D’une part, l’identification et la sélection de 
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critères d’évaluation sur la base des critères utilisés dans la littérature et des contraintes liées à 

l’environnement industriel. D’autre part, la sélection des tâches et dispositifs de réalité 

augmentée pour mettre en œuvre la méthode d’implémentation établie précédemment. A la 

suite de cela, nous évaluons la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur des tâches de 

démontage en conditions de laboratoire et d’assemblage en conditions réelles en atelier afin de 

collecter des données pour l’évaluation des critères et du modèle. Elle adresse les questions de 

recherche suivantes :  

- QR 2.1. Comment évaluer en atelier la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur les 

tâches de maintenance complexes ? 

- QR 2.2 Quels dispositifs de réalité augmentée implémenter pour l'assistance aux tâches 

de maintenance complexes ?  

- QR 2.3 Quelle est la valeur ajoutée réelle de la réalité augmentée sur des tâches de 

maintenance complexes ? 

L’étude des travaux relatifs à l’évaluation de la réalité augmentée et des moyens d’évaluation 

de la performance des activités de maintenance complexes a mené à la sélection de critères 

d’évaluation pertinents à la fois vis-à-vis de la technologie, des métiers et des utilisateurs (QR 

2.1). Ces critères d’évaluation se devaient d’être peu intrusifs pour être observables en atelier 

sans impacter trop fortement le processus de maintenance et l’acceptation des utilisateurs. Ils 

devaient également être identifiables à l’échelle d’une tâche pour pouvoir statuer rapidement 

sur l’intérêt de la technologie sur la tâche dans le cadre d’un projet de déploiement. Nous 

sélectionnons la méthode d’évaluation par comparaison avec le support de travail existant selon 

les critères d’évaluation suivants : 

- Le temps de compréhension des instructions et le temps d’action pour une sous-tâche, 

- Le nombre d’erreurs réalisées (lorsque des erreurs sont possibles sur la tâche), 

- La charge cognitive liée à la réalisation de la tâche (score au questionnaire TLX), 

- L’usabilité du support de travail (score au questionnaire SUS). 

Nous déterminons comment sélectionner les tâches de maintenance, les logiciels et les matériels 

à déployer pour la réalisation d’expérimentations sur l’assistance aux tâches de maintenance 

complexes (QR 2.2). L’analyse des contraintes et opportunités d’utilisation de la réalité 

augmentée en atelier nous conduisent à cibler le déploiement d’une solution de réalité 

augmentée par reconnaissance des modèles 3D, ne nécessitant pas de développement (création 
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de contenu 3D uniquement, fig. 39), utilisée au travers d’une station de travail mobile équipée 

d’un écran tactile et d’une caméra sur bras articulé (fig. 40), sur des tâches d’assemblage et de 

démontages regroupant plusieurs sous-tâches complexes sur un même équipement. Cette 

solution est la plus pertinente pour l’intégration à l’environnement industriel physique 

(installation en atelier) et numérique (création de contenu, accès au scénario RA). Ces choix 

sont intégrés aux éléments de méthodologies pour guider les industriels lors de l’implantation 

et du déploiement de solutions de réalité augmentée. 

L’utilisation de la méthode d’implémentation de solutions de réalité augmentée et des critères 

d’évaluation en atelier a permis de mener plusieurs expérimentations pour observer l’impact de 

l’assistance cognitive fournie par la réalité augmentée sur la performance et le ressenti des 

opérateurs lors de la réalisation de tâches de maintenance aéronautique. Les résultats de ces 

premières expérimentations mettent en évidence un intérêt à utiliser les solutions de réalité 

augmentée sur des tâches de démontage en conditions laboratoire et d’assemblage en conditions 

réelles en atelier qui nous permettent de mesurer la valeur ajoutée réelle de la réalité augmentée 

sur des tâches complexes de maintenance complexes (QR 2.3). Leur rôle était également 

d’évaluer la méthodologie d’implémentation de dispositif de réalité augmentée en atelier établie 

en partie 2 et la sélection des critères d’évaluation réalisée en partie 3 (fig. 25, fig. 27). Les 

profils observés mettent en avant différents résultats. Les « Débutants » considère la réalité 

augmentée plus pratique à utiliser que les supports papier classiques (88.8 points contre 35,5 

points au démontage / 64 points contre 24 points à l’assemblage sur le questionnaire SUS), et 

notamment sur la tâche réalisée en atelier avec la charge des contraintes industrielles. Cette 

facilitation des interactions avec le support de travail réduit la charge cognitive liée à la tâche 

pour les trois profils d’opérateurs (de 44 à 34 pour les « Débutants », de 28 à 22 pour les « 

Avancés & Experts »). Cela entraine un gain de temps sur la réalisation des tâches par la 

réduction du temps de compréhension des instructions (61% au démontage et 30% à 

l’assemblage). L’impact le plus important est observé sur les profils « Avancés » (11% contre 

7% pour les « Débutants ») mais il est négligeable pour les opérateurs « Experts » (2%). Les 

profils « Avancés » savent quelles informations rechercher et ne connaissent pas le produit dans 

ses moindres détails au contraire des « Experts ». Ces résultats confirment l’intérêt de la réalité 

augmentée pour faciliter l'accès, la compréhension et la transposition des instructions dans un 

environnement de maintenance complexe. L’intérêt à l’usage est moindre pour les profils 

experts qui connaissent parfaitement la tâche observée. La technologie sera cependant utile pour 

signaler et mettre en évidence les mises à jour des instructions de travail pour ce profil 
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d’opérateur. Cela devrait générer un gain de qualité à long terme difficilement observable 

actuellement. 

Les expérimentations réalisées mettent également en lumière certaines limites à l’évaluation de 

l’impact de la réalité augmentée sur les tâches de maintenance aéronautique. Les 

expérimentations fournissent des premiers résultats sur la pertinence de la réalité augmentée 

pour la maintenance qui restent cependant spécifiques aux tâches observées. La faible fréquence 

de passage d’équipements de la même famille de produits en maintenance limite le volume 

d’observations réalisables sur un temps donné et restreint le nombre de résultats utilisables pour 

valider l’intérêt de la technologie. Augmenter le volume d’observation nécessiterait de 

mobiliser plus de ressources pour, soit poursuivre les expérimentations sur une très longue 

durée, soit déployer la technologie sur plus de tâches sans avoir la certitude d’y observer un 

bénéfice. De tels investissements nécessitent de mettre en place des outils supplémentaires pour 

évaluer l’impact de la technologie en amont du déploiement sur ces nouvelles tâches et 

convaincre de l’intérêt de tels déploiement.  

Axe 3 – Caractérisation des tâches 

L’axe de travail 3 (Caractérisation des tâches de maintenance, fig. 1) concerne dans un premier 

temps la construction du modèle de données à partir des techniques de description de tâches 

industrielles, de l’identification de caractéristiques liées à l’usage de la réalité augmentée, des 

critères d’évaluation et des besoins associés au processus de classification. Dans un deuxième 

temps, il s’agit d’intégrer des données collectées expérimentalement au modèle afin de 

l’évaluer. L’exploitation des données au travers du processus de classification permet de 

sélectionner les options de traitement de données et les algorithmes de classification pour 

atteindre les meilleures performances de prédiction. Ces données permettent d’optimiser le 

modèle de données en identifiant les caractéristiques les plus pertinentes pour la classification. 

Elle porte sur les questions de recherche suivantes :  

- QR 3.1. Comment structurer un modèle de données pour représenter des activités de 

maintenance assistées par la réalité augmentée ? 

- QR 3.2. Comment traiter ces données pour optimiser les performances de 

l'apprentissage sur les algorithmes de classification ? 

- QR 3.3. Quelles caractéristiques du modèle sont les plus pertinentes pour prédire les 

bénéfices de la réalité augmentée sur les tâches ? 
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Une première étape de modélisation des tâches de maintenance est nécessaire pour pouvoir 

alimenter le processus de classification avec une base de données d’observations connues. Elle 

consiste dans un premier temps à identifier les caractéristiques des tâches de maintenance 

permettant de les décrire et pouvant exercer une influence sur l’impact de la réalité augmentée 

sur ces tâches. Nous proposons un modèle de données pour décrire des tâches de maintenances 

assistées par la réalité augmentée, en vue de l’entrainement d’un classifieur à la prédiction de 

la valeur ajoutée de la réalité augmentée sur de nouvelles tâches (QR 3.1, fig. 33, tableau 8).  

Nous construisons ce modèle à partir des outils de modélisation de tâches industrielles identifiés 

dans l’état de l’art pour définir la structure de base. Les travaux menés pour traiter les deux 

questions de recherche précédentes (QR 2.1 & QR 2.2) nous permettent d’identifier l’ensemble 

des caractéristiques à utiliser pour décrire les tâches de maintenance en incluant l’assistance par 

la réalité augmenté (ex : catégories environnement de travail et mesures de l’impact de la réalité 

augmentée). Les caractéristiques sur la valeur ajoutée de la réalité augmentée sont utilisées par 

la suite pour la prédiction au travers du processus de classification des tâches de maintenance 

(attribution des étiquettes à chaque observation).  

Les outils d’analyse des corrélations (matrice de corrélation (seuil 0.95) et ACP avec cercle de 

corrélation) permettent de sélectionner les caractéristiques du modèle pertinentes pour 

l’entrainement des classifieurs (QR 3.3, tableau 13). Nous avons combiné ces analyses à 

l’évaluation de l’effort nécessaire à la collecte des différentes données en atelier pour 

sélectionner les caractéristiques essentielles pour la prédiction tout en minimisant l'impact de 

la collecte de données sur le processus industriel (risque d’erreur divisé par 2,8, gain de temps 

supérieur à 50%). Cela nous permet de décrire une tâche comme un unique vecteur composé 

des valeurs de "Action_Nb", "Diff_Action_Nb", "Action_Spec", "Part_Ident", "Tool_Nb", 

"Hand_use", "Part_Nb", "Part_Size_Min", "Part_Size_Max" et "User_Profile" (fig. 54). 

La littérature ne fournissait pas de structure pour constituer un jeu de données pour 

l’entrainement de classifieurs liés à l’usage de la réalité augmentée et son influence sur la 

performance de tâches de maintenance complexes dans un contexte industriel où la collecte de 

données est à la fois difficile et coûteuse. Le modèle que nous avons construit et adapté au 

travers de ces travaux permet de se focaliser sur les caractéristiques essentielles les plus 

pratiques à acquérir sur le terrain. L'intégration de la phase d'acquisition de données pour 

enrichissement progressif de l’outil de prédiction dans les processus industriels sera ainsi 

facilitée pour les futurs travaux (plus rapide, moins de risques de mesures non valides). Nous 
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pouvons utiliser ce modèle optimisé pour guider l'acquisition de données lors de déploiements 

et d'expérimentations ultérieures afin d’alimenter l’apprentissage des outils de classification 

mis en place au cours de ces travaux et d’accroitre leurs performances. 

Nous préparons également la mise en œuvre du processus de classification supervisée sur un 

jeu de données structuré selon le modèle établi précédemment (QR 3.1). Nous définissons 

comment faire l’acquisition des données sur le terrain, préparer ces données pour la 

classification et entrainer des algorithmes à partir de ces données (fig. 34 à 38). La préparation 

des données comprend des traitements à appliquer sur l’ensemble des données mais également 

la possibilité d’utiliser des outils pour sélectionner les caractéristiques les plus utiles pour la 

classification. Cela focalisera les futures collectes de données sur les caractéristiques 

pertinentes pour accroitre les performances. Le processus est construit dans l’environnement 

Anaconda (langage Python) avec l’aide des bibliothèques Pandas et Scikit-learn.  

Nous exploitons ces données au travers du processus de classification pour réaliser de premières 

évaluations de performances de classifieurs et sélectionner les choix de traitement de ces 

données qui permettent d’atteindre les meilleures performances (QR 3.2). Avec cela, nous 

sélectionnons les options de traitement des données adéquates pour préparer la classification 

(nettoyage, normalisation, ACP). Nous évaluons les performances des différents types de 

classifieurs disponibles afin de définir les meilleurs paramètres pour chacun et d’identifier les 

types de classifieurs les mieux adaptés aux données utilisées (tableau 11). Les classifieur à 

vecteur de support (SVM, f-score : 0.721 (+/- 0.136)) et réseau de neurones (NN, f-score : 0.724 

(+/- 0.133)) semble les plus prometteurs.  

Les performances de classification obtenues permettent une première évaluation de la 

modélisation des tâches de maintenance complexe réalisée avec ces travaux. Le modèle de 

données construit et optimisée à la suite des expérimentations permet de représenter une tâche 

par un vecteur exploitable par le processus de classification. Cependant, les performances 

présentent des variations importantes en fonction des jeux de données utilisés. Pour fiabiliser 

les performances des classifieurs et la précision des prédictions, nous poursuivrons les 

expérimentations afin de collecter un nombre d’observations plus conséquent. 
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Résultats et perspectives 

Synthèse 

L’étude de la mise en œuvre de dispositifs de réalité augmentée en milieu industriel pour 

l’assistance aux opérateurs à la réalisation de tâches de maintenance complexes fait ressortir un 

besoin d’évaluer la pertinence de l’usage de la technologie dans le contexte d’activité concerné. 

L’estimation de l’intérêt par comparaison à d’autres activités n’est pas suffisante pour permettre 

de déployer facilement de la réalité augmentée sur des tâches de maintenance complexes. La 

réponse apportée au travers de ces travaux est la mise en place de méthodes et d’outils pour 

rendre possible le déploiement de la technologie en atelier, pour expérimenter et évaluer son 

intérêt sur des cas spécifiques lors des déploiements, et ensuite pour évaluer l’intérêt de la réalité 

augmentée de manière générale en amont de la phase d’analyse du processus de déploiement. 

Les travaux apportent six contributions principales sur le sujet. 

La première contribution est la définition et la mise en œuvre d’une méthodologie de création 

et d’implémentation d’une solution de réalité augmentée en suivant une approche selon 3 

dimensions (Utilisateur, Usage, Technologie) facilitant son intégration dans les ateliers de 

maintenance et permettant de mener des expérimentations comparatives pour évaluer l’intérêt 

de la technologie pour l’assistance à différentes tâches (QI 1.1, QI 1.2, QI 1.3). 

La deuxième contribution est la sélection de critères d’évaluation pour évaluer l’intérêt de la 

réalité augmentée pour la maintenance complexe avec des éléments pertinents à la fois vis-à-

vis de la technologie, des métiers et des utilisateurs et suffisamment peu intrusifs pour permettre 

de mener des expérimentations en conditions réelles en atelier (QR 2.1).  

La troisième contribution est la sélection d’un dispositif de réalité augmentée par 

reconnaissance de modèles 3D utilisée au travers d’une station de travail mobile avec un écran 

tactile et d’une caméra sur bras articulé pour le déploiement de dispositifs industriels (QR 2.2). 

La quatrième contribution est le résultat de plusieurs expérimentations montrant la pertinence 

de la réalité augmentée sur des tâches de démontage et d’assemblage pour l’assistance de profils 

d’opérateurs débutants et avancés sans impacter les profils experts par l’amélioration de 

l’aisance des utilisateurs et des performances globales sur les tâches (QR 2.3). 
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La cinquième contribution est la définition d’un modèle de données pour représenter les tâches 

de maintenance complexes intégrant les résultats des expérimentations pour l’exploitation par 

des algorithmes de traitement de données (QR 3.1) et son optimisation par la sélection de 

caractéristiques essentielles pour simplifier la collecte de données sur le terrain sans perte 

d’informations clés (QR 3.3). 

La sixième contribution est la construction d’un outil de prédiction matérialisant le processus 

de classification supervisée et intégrant des choix de traitement adaptés aux données 

considérées pour pouvoir prédire l’impact de la réalité augmentée sur une tâche de maintenance 

complexe sur la base des données collectées expérimentalement (QR 3.2). 

Les réponses apportées par ces travaux aux questions soulevées par la problématique initiales 

(méthodes, outils, résultats) peuvent être exploités dans les environnements industriels 

complexes où la part de travail humaine est importante et le volume, la variété et la complexité 

des données de travail sont importants. Les méthodes et outils sont potentiellement applicables 

à tout type de tâche similaires. Les résultats obtenus à la suite des expérimentations mettent en 

avant la valeur ajoutée de la réalité augmentée lorsqu’elle est implémentée avec le matériel 

sélectionné lors des travaux, à savoir la station de travail mobile équipée d’un écran tactile et 

d’une caméra, qui est identifié comme le plus pertinent parmi les matériels disponibles. Ces 

réponses devront être enrichies par la multiplication des expérimentations (collecte de données) 

et des évaluations du processus de classification pour leur confirmation objective et aboutir à 

la généralisation globale des résultats obtenus. 

Perspectives 

Les perspectives suites à ces travaux sont multiples. Une première piste est la poursuite du 

développement de l’outil de prédiction par l’intégration de nouvelles données. Les résultats 

obtenus au travers de ces travaux facilitent l’acquisition de données expérimentales sur 

l’évaluation de l’impact de la réalité augmentée en maintenance. Il sera alors possible de mettre 

en place le protocole expérimental adéquat pour la conduite de ces études de terrains pour 

procéder à la validation formelle du modèle de données établi au travers de ces travaux. 

Cela permettra également d’alimenter l’outil au fur et à mesure des implémentations afin 

d’augmenter ses performances. Une fois validés, les résultats obtenus sur la pertinence de 

l’utilisation de la réalité augmentée sur des cas spécifiques pourront être généralisés 

progressivement grâce à la méthode d’implémentation et d’évaluation développée et à 
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l’utilisation de l’outil pour faciliter le démarrage de tels projets sur des tâches industrielles 

complexes de même nature (assemblage, inspection, réparation).  

Il est envisageable d’étendre la méthodologie et la modélisation des tâches à d’autres types de 

tâches ou d’autres secteurs d’activités (formation, bâtiment, …) en évaluant la pertinence des 

caractéristiques sélectionnées dans le modèle pour ces nouveaux types tâches. Il serait alors 

possible d’appliquer la méthode proposée dans ces travaux pour ajouter, retirer ou modifier des 

caractéristiques du modèle et identifier les critères d’évaluation adéquats pour adapter le modèle 

et le processus de prédiction à ces nouvelles tâches. Si les différences sont minimes, En itérant 

sur plusieurs activités, cela pourrait aboutir à la définition d’un modèle général applicable à tout 

type de tâche concernée par l’usage de la réalité augmentée. 

Maintenant que la question de la pertinence est adressée pour certaines tâches industrielles 

complexes, et en passe d’être adressée pour les autres, cela ouvre le champ des recherches sur 

l’amélioration de l’efficacité. Les solutions de réalité augmentée apportent des bénéfices aux 

activités de maintenance complexes dans leur état actuel mais la technologie n’est pas exploitée 

à son plein potentiel. Les recherches pour l’optimisation de l’exploitation de la réalité 

augmentée pourront porter sur plusieurs pistes de travail identifiées au cours des travaux.  

La gestion de la donnée est au cœur des sujets à traiter pour optimiser l’exploitation des supports 

de travail et plus particulièrement des outils numériques tels que la réalité augmentée. Les 

travaux porteront sur l’architecture des données amont et aval pour faciliter la création ou la 

captation, l’utilisation, le suivi et les mises à jour, et la gestion des différentes configurations et 

états spécifiques aux équipements réels. Cette rationalisation des données de travail permettra 

une meilleure contextualisation des contenus de réalité augmentée mis à disposition. 

La création des contenus est également un sujet clé pour l’optimisation de l’exploitation de la 

réalité augmentée. Même si les outils actuels permettent d’être plus rapide que pour la 

préparation de contenus standards papier, la création de contenu mobilise de nombreuses 

ressources. Les moyens numériques disponibles pourraient rendre cette étape plus efficace en 

intégrant ou développant des techniques de conception intelligente, basées sur la génération de 

procédures en fonction de la typologie des équipements ou de la captation de données 

d’utilisation sur le terrain avec les solutions déjà déployées. 
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L’adaptation intelligente des contenus en temps réel prolongera l‘optimisation de la technologie 

jusqu’aux utilisateurs. La contextualisation avancée des contenus durant l’utilisation pourra 

répondre au besoin réel en se basant sur l’expérience de l’utilisateur, sa connaissance de la tâche 

concernée, les spécificités de la vie de l’équipement et le déroulé réel de la tâche en cours. Cela 

nécessite d’approfondir les recherches sur la gestion des données liées aux contenus et aux 

équipements, l’observation de l’environnement de travail, l’interprétation du déroulement des 

tâches et l’estimation des besoins des utilisateurs en temps réel. 

L’améliorations des logiciels et des matériels de réalité augmentée permettra également 

d’optimiser leur usage. Les thématiques de recherche les plus importantes pour l’usage en 

maintenance sont notamment l’évolution des performances de reconnaissance et de suivi, la 

définition d’interactions spécifiques à l’usage de la technologie, et la montée en maturité sur 

les matériels mains libres, mobiles, peu encombrants et faciles à utiliser.  

Un dernier levier d’optimisation, essentiel pour l’évolution des usages de la réalité augmentée, 

est le développement des fonctionnalités de base par le couplage avec d’autres technologies 

numériques. Cela améliorera les usages sur l’ensemble des activités industrielles, que ce soit 

pour l’inspection, la réparation, la formation, voire la conception et la production. Le couplage 

avec des technologies de contrôle non destructif, d’internet des objets, d’intelligence artificielle 

et d’architecture de données type jumeau numérique permettrait d’enrichir les fonctionnalités 

de capture, traitement et restitution des données au cœur de la réalité augmentée. 
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Publications 

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont fait l’objet de 3 publications :  

- Un article présenté et publié dans les proceedings de la 16ième édition de la 

conférence internationale Euro VR sur la Réalité Virtuelle et la Réalité Augmentée 

(Euro VR 2019, Tallin, Estonie). 

- Un article publié dans le journal Frontiers in Virtual Reality au sein du sujet de 

recherche Best contributions from EuroVR 2018 & 2019. 

- Un article soumis au journal Computers & Industrial Engineering en juillet 2021. 

Loizeau, Q., Danglade, F., Ababsa, F., Merienne, F.: Evaluating Added Value of Augmented 

Reality to Assist Aeronautical Maintenance Workers - Experimentation on On-field Use Case. 

In: Bourdot, P., Interrante, V., Nedel, L., Magnenat-Thalmann, N., Zachmann, G. (eds) Virtual 

Reality and Augmented Reality. EuroVR 2019. Lecture Notes in Computer Science, vol. 11883, 

pp. 151-169 (2019). https://doi.org/10.1007/978-3-030-31908-3_10 

Loizeau, Q., Danglade, F., Ababsa, F., Merienne, F.: Methodology for the Field Evaluation of 

the Impact of Augmented Reality Tools for Maintenance Workers in the Aeronautic Industry. 

In: Frontiers in Virtual Reality, vol. 1, pp. 41 (2021). https://doi.org/10.3389/frvir.2020.603189 

Loizeau, Q., Danglade, F., Ababsa, F., Merienne, F.: Data modelling for predicting benefits of 

augmented reality on complex aeronautical maintenance tasks using machine learning 

techniques (2021). Soumis au journal Computers & Industrial Engineering.  
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Annexe 1 – Questionnaire NASA-TLX 

 

 

Très faible Très élevé

Exigence temporelle Quel pression temporelle avez-vous ressentie 

pour réaliser la tâche ?

Très faible Très élevé

Très faible Très élevé

Performance Avec quel succès pensez-vous avoir réalisé la 

tâche ?

Réussite Echec

Effort Quel effort deviez-vous fournir pour accomplir la 

tâche ?

Avez-vous ressenti de l'insécurité, du découragement, de 

l'irritation du stress ou de l'agacement durant votre tâche ?

Frustration

Très faible Très élevé

NASA Task Load Index 

Exigence mentale

Très faible Très élevé

Exigence physique Quel degré d'activité physique était exigé pour 

réaliser la tâche ?

Nom Tâche Date

Quel degré d'activité mentale était exigé pour 

réaliser la tâche ?
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Annexe 2 – Questionnaire SUS 

 

 

Pas du tout 

d'accord

Tout à fait 

d'accord

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

1 2 3 4 5

6. J'ai pensé qu’il y a trop d’incohérence dans ce système / 

support 

5. J'ai trouvé que les diverses fonctionnalitéss du système / 

support  étaient bien intégrées

4. Je pense que je vais avoir besoin du support d’un technicien 

pour être capable d’utiliser ce système / support 

3. J'ai pensé que ce système / support  était facile à utiliser

10. J’ai eu besoin d’apprendre beaucoup de choses avant de 

pouvoir utiliser ce système / support 

9. Je me suis senti très en confiance en utilisant ce système / 

support 

8. J'ai trouvé ce système / support  très lourd à utiliser

 7. Je suppose que la plupart des gens serait capable d’apprendre 

à utiliser ce système / support  très rapidement

1. Je pense que j'aimerai utiliser ce système / support  

fréquemment

SUS - System Usability Scale

Le SUS se compose de dix questions qui permettent de recueillir le point de vue subjectif de l’utilisateur sur un système. Le SUS se base sur 

une échelle de Likert qui permet à l’utilisateur de répondre sur une échelle en 5 points de “Pas du tout d’accord” à “Tout à fait d’accord”.

2. J'ai trouvé que le système / support  est inutilement complexe

Tâche Nom Date
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Annexe 3 – Grille de relevé des temps par sous-tâche 

 

 

Sans AR Avec AR

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Compréhension

Action

Sous-tâche 5

Sous-tâche 6

Sous-tâche 7

Sous-tâche 8

Sous-tâche 9

Sous-tâche 10

Observations complémentaires

Mesures du temps de réalisation des sous-tâches

4

Mesures
Modalités

Sous-tâche 1

DateNom Tâche 

Sous-tâche 2

Sous-tâche 3

Sous-tâche
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Résumé 

La réalité augmentée (RA) se déploie progressivement dans l’industrie sur des tâches très spécifiques. Ce 

déploiement est freiné par le manque d’informations sur la valeur ajoutée réelle de la RA. Les travaux antérieurs 

soulignent son intérêt sur des tâches complexes où l’humain interagit avec de nombreuses informations. 

Cependant la valeur ajoutée de la RA en contexte industriel est difficile à démontrer sur ces tâches pour lesquelles 

il n’est pas possible de transposer des résultats observés en laboratoire et les expérimentations mobilisent de 

nombreuses ressources. Nous proposons un modèle de données permettant de caractériser les tâches de 

maintenance complexes et tenant compte de l’impact de la RA sur les performances et les utilisateurs pour 

l’entrainement d’algorithmes de classification à prédire cet impact avant déploiement. Nous expérimentons sur 

le terrain pour conduire l’évaluation des critères sélectionnés et collecter des données pour alimenter le processus 

de classification. Ces travaux mènent à la sélection des caractéristiques les plus pertinentes pour la prédiction de 

la valeur ajoutée de la RA sur des tâches de maintenance complexes. 
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Résumé en anglais 

Augmented reality (AR) is gradually being deployed in industry on very specific tasks. This deployment is 

hampered by the lack of information on the real added value of AR. Previous work highlights its relevance on 

complex tasks where humans interact with a lot of information. However, the added value of AR in an industrial 

context is difficult to demonstrate on these tasks for which it is not possible to transpose results observed in the 

laboratory and the experiments mobilize many resources. We provide a data model for characterizing complex 

maintenance tasks, which considers the impact of AR on performance and users, for training classification 

algorithms to predict this impact before deployment. We are experimenting in the field to evaluate the selected 

assessment criteria and collect data to feed into the classification process. This work leads to the selection of the 

most relevant characteristics for the prediction of the added value of AR on complex maintenance tasks. 
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