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Introduction générale  

L’industrie éolienne a connu une croissance phénoménale au cours des dernières décennies. 

Bien que cela est très encourageant, elle est encore pénalisée par les défaillances prématurées des 

composants d’éoliennes. Afin de relever les défis de changement climatique mondiale du 

développement de technologies renouvelable, grâce aux avantages qu'elle présente pour 

l'environnement, aux percées technologiques connexes et aux programmes d'encouragement 

gouvernementaux, elle pourrait être l’un des plus prometteurs candidats comme une alternative 

source d’énergie dans l’avenir. 

Avec l’augmentation de la taille des éoliennes, ces échecs notamment ceux rencontrés dans 

les principaux composants comme le roulement de l’arbre principal, le multiplicateur et la 

génératrice, sont devenus extrêmement coûteux. La production de l’énergie électrique dans les 

éoliennes nécessite l’augmentation de la vitesse de rotation de l’arbre du générateur, cette dernière 

est assurée par la boite de vitesse ; malheureusement cet élément est très fragile car il peut tomber 

en panne facilement. Étant donné que le multiplicateur est le composant le plus coûteux dans la 

transmission, la maintenir tout au long de la durée de vie de 20 ans attendus d’une éolienne 

nécessite une bonne stratégie de surveillance.  

Le processus de suivi de la santé des machines tournantes est communément appelé 

surveillance et diagnostic de l'état. En règle générale, cela implique l'enregistrement des données, 

l'analyse de ces dernières, puis l'inspection des indicateurs résultants pour détecter d'éventuels 

changements significatifs qui pourraient être symptomatiques d'un défaut. L'intégration de la 

surveillance et le diagnostic dans le schéma d'exploitation et de maintenance ouvre la porte à la 

maintenance prédictive. Cela signifie que la maintenance peut être planifiée, ce qui permet de 

programmer à l'avance les actions à effectuer et à quel moment exactement. Idéalement, la 

dégradation est détectée tôt de sorte que seules des actions préventives mineures doivent être 

entreprises et que des répercussions plus graves sont évitées. C'est en fait la principale raison pour 

laquelle la surveillance et le diagnostic d'état est utilisée, car l'opérateur de la machine ne souhaite 

pas réduire la durée de vie de la machine. Potentiellement, la surveillance vibratoire peut réduire les 

temps d’arrêt des machines tournantes et plus particulièrement les éoliennes. L'apparition d'une 

détérioration sur une pièce mécanique « engrenage, roulement, arbre… » se traduit par une 

modification du comportement de la machine et en particulier une évolution des niveaux vibratoires. 



Introduction générale    

 
2 

 

De ce fait, Il existe plusieurs procédures et techniques de traitements des signaux efficaces pour le 

diagnostic des machines tournantes à savoir l’analyse temporelle et l’analyse fréquentielle, ces 

dernières sont limitées dans les conditions de vitesse non stationnaire. L’analyse angulaire représente 

autant de source potentielle et pertinente d’information pour suivre les machines tournantes et aussi 

pour la construction des vecteurs de caractéristiques pour rendre les méthodes de classification 

robuste et efficace et spécialement dans des régimes de fonctionnement non stationnaire. 

La détection et l'identification des défauts utilisent généralement des approches d'intelligence 

artificielle (IA) pour une classification des modèles plus élaborée que les simples tests statistiques. 

Les méthodes d’intelligence artificielle sont capables de détecter et de diagnostiquer les défaillances 

d'une manière automatisée. 

Dans ces travaux de thèse, diverses techniques de traitements de signal et d’intelligence 

artificielle ont été explorées, afin de réaliser un système automatisé et intelligent capable de détecter 

les défauts de roulements dans des conditions non stationnaires dans le but de prolonger la durée de 

vie des machines tournantes notamment les éoliennes, minimiser le temps d’arrêts et les coûts de 

maintenance. Dans ce contexte, cette thèse a été organisée en quatre chapitre: 

Dans un premier temps, le premier chapitre qui présente une étude approfondie sur les outils 

de diagnostic vise à profiter de l’expérience accumulée par la communauté industrielle et 

scientifique en matière d’instrumentation et de diagnostic. Ce sera l’occasion de comprendre les 

avantages de l’analyse vibratoire et l’estimation de la vitesse angulaire instantanée. De plus, nous 

avons abordé l’approche angulaire notamment, l’extraction de la propriété CS. 

Le deuxième chapitre est dédié aux méthodes D’estimation d’indicateurs et de classification. 

On trouvera une explication détaillée des différentes méthodologies de d’estimation et de traitement 

d’indicateurs dont la moyenne cyclique synchrone et les algorithmes d’apprentissage supervisées 

notamment les machines à vecteurs de support. 

Le troisième chapitre, est consacré à la recherche d’un algorithme de rééchantillonnage 

angulaire dans l’absence du signal codeur afin de développer un système de diagnostic capable de 

détecter la dégradation des défauts de roulements dans des conditions non stationnaires. 

Enfin, le quatrième chapitre illustre l’application de la classification sur des signaux d’une base 

de données délivré par l’université d’Ottawa, Canada. Nous avons appliqué le rééchantillonnage 

angulaire pour éliminer l’influence de la variation de vitesse pour passer à la construction de 

plusieurs vecteurs formes et à la classification des défauts de roulements. 



Introduction générale    

 
3 

 

Enfin, nous terminons cette thèse par une conclusion générale ainsi que des perspectives pour 

des études supplémentaires.  
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Chapitre 1 : Etat de l’art sur la surveillance des machines tournantes en 

régime non stationnaire 

1.1 Introduction  

De nos jours, les problèmes environnementaux croissants, notamment en ce qui concerne le 

réchauffement de la planète, ont motivé une course à l'utilisation des sources d'énergie 

renouvelables. L'énergie éolienne représente un acteur majeur dans ce contexte et constitue 

aujourd'hui le combustible renouvelable le plus répandu, mais nécessite encore de nombreuses 

améliorations technologiques. Le contrôle et la surveillance d’éoliennes joue un rôle important 

dans les applications de l'énergie renouvelable, en garantissant leur efficacité et leur rentabilité. 

Avec l'augmentation de la taille des éoliennes et leur installation, ces défaillances deviendront 

encore plus coûteuses. Ce sujet a fait l'objet de recherches intensives et ses développements sont 

cruciaux pour concevoir des éoliennes encore meilleures, plus efficaces, fiable et disponible. Un 

diagnostic efficace de l'état d’une ligne d’arbre est nécessaire afin d'éviter les défaillances 

catastrophiques soudaines du système. 

Dans ce chapitre, la première partie présente l’énergie éolienne ainsi que le multiplicateur. La 

deuxième partie présente les modes de défaillance des multiplicateurs d’éoliennes et décrit les 

principaux défauts rencontrés dans les roulements. Ensuite, la troisième partie illustre un aperçu 

sur les différents outils de surveillance et de diagnostic. La quatrième partie présente les 

instruments de mesure et d’acquisitions des données. Enfin, la dernière partie présente un état de 

l’art sur l’approche angulaire et les méthodes d’extraction de la propriété cyclo-stationnaire (CS).   

1.2 Généralités sur la surveillance de ligne d’arbre 

Ces dernières années, la demande d'énergie renouvelable a considérablement augmenté. Parmi 

les différents types d'énergies renouvelables l'énergie éolienne, ce qui contribue à en faire la source 

d'énergie renouvelable dont la croissance est la plus rapide au monde. [1]. Suivant cette tendance, 

la contribution de l'énergie éolienne devrait augmenter de 25 à 30 % d'ici 2050 selon le Conseil 

mondial de l'énergie éolienne (Global Wind Energy Council) [2]. Comme leur nom l'indique, les 

éoliennes exploitent la puissance du vent. Elles convertissent l'énergie cinétique du vent en énergie 
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mécanique, qui est à son tour convertie en électricité à l'aide d'un générateur. Le système électrique 

se compose d'un générateur, de systèmes électriques auxiliaires et d'un système de contrôle et de 

supervision (Figure 1.1). Du point de vue de la conception, les éoliennes sont classées en deux 

types différents : les éoliennes à axe vertical et celles à axe horizontal. Les éoliennes à axe vertical 

ont un ensemble de pales de rotor qui tournent autour d'un axe vertical, tandis que les autres 

composants principaux sont situés à la base de l'éolienne, ce qui facilite les services de 

maintenance. Cependant, par rapport aux éoliennes à axe horizontal, elles sont connues pour être 

moins efficaces et associées à des coûts d'exploitation et de maintenance plus élevés. En outre, 

l'éolienne à axe horizontal a progressivement dominé le marché commercial de l'énergie éolienne 

[3, 4]. 

Réseau électrique
TransformerConvertisseurBoîte de vitesse

Rotor

Sous systèmes mécaniques Sous systèmes électriques

Génératrice

Capteurs et actionneurs

Commandes 

de contrôle
Variables 

mesurées

Variables 

mesurées

Commandes 

de contrôle

Surveillance et contrôle

Valeurs de référence (commandes)

Vent

 

Figure 1.1 : Configuration de base de la conversion d'énergie dans une éolienne 

Un multiplicateur de vitesse d’une éolienne est un système mécanique qui permet d’adapter la 

vitesse de rotation du rotor d’une éolienne à celle du générateur électrique. Il augmente la vitesse 

du rotor pour atteindre les conditions optimales de fonctionnement du générateur. Le 

multiplicateur se compose de plusieurs éléments clés, notamment des engrenages planétaires, des 
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pignons, des arbres, des roulements et des étanchéités. Tous les composants susmentionnés 

peuvent être soumis à des contraintes importantes, en particulier dans des conditions climatiques 

extrêmes. Cela peut entraîner des défaillances mécaniques, ce qui nécessite un entretien régulier 

dans certains cas [5, 6]. Les études montrent que les multiplicateurs représentent une part 

significative des pannes dans les éoliennes [7]. Cela souligne l’importance d’un suivi rigoureux et 

d’un entretien préventif. De nombreux fabricants de multiplicateurs intègrent des capteurs 

intelligents pour surveiller en temps réel l’état des composants. Ces capteurs peuvent détecter des 

anomalies dans le fonctionnement, ce qui permet de prévoir les pannes avant qu’elles ne se 

produisent [8, 9]. Cela améliore considérablement la fiabilité des éoliennes et réduit les coûts 

d’entretien. 

1.2.1 Modes de défaillances 

1.2.1.1 Défauts liés aux arbres 

Les arbres tournants sont des éléments mécaniques utilisés dans de nombreuses applications. 

Ils sont utilisés dans les éoliennes et spécialement dans les multiplicateurs et d'autres équipements 

industriels. Cependant, les arbres tournants sont exposés à des défauts et des problèmes qui 

peuvent menacer leur fonctionnement. Ils peuvent être affectés par de multiples défauts comme le 

déséquilibre, le désalignement, les fissures, les courbures, etc… et peuvent également causer des 

défauts de roulement, d’engrenage ou de frottement [10]. En général, le déséquilibre et le 

désalignement sont les défauts les plus probables dans les machines tournantes [11], ces défauts 

peuvent provoquer des pannes de machines et réduisent leur durée de vie restante [10]. 

a) Désalignement  

Le désalignement est la principale cause de vibration des machines tournantes et spécialement 

dans le multiplicateurs d'éolienne lorsque des accouplements rigides relient les arbres [12]. On 

constate que le désalignement est dû à un mauvais assemblage de la machine et parfois à une 

déformation thermique des supports du logement du roulement, ce qui entraîne une précharge 

rotative anormale. Il existe deux types principaux de désalignement : le désalignement parallèle et 

le désalignement angulaire (Figure 1.2). Le désalignement parallèle implique que les axes de 

chaque arbre sont parallèles, mais décalés d'une certaine manière. Le désalignement angulaire, 
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quant à lui, désigne une situation dans laquelle les lignes médianes des arbres ne sont pas parallèles 

et se heurtent à un angle [13, 14]. 

a. Désalignement axial b. Désalignement radial c. Désalignement angulaire  

Figure 1.2 : Défauts de désalignement d’arbre  

b) Défaut de balourd  

Le déséquilibre (défaut de balourd) est causé par le déplacement du centre de masse par rapport 

à l'axe de rotation ; il s’agit d’une fonction de l'excentricité dans la distribution de la masse en 

rotation. Il est pris en compte dans les modes à un seul plan, balourd statique (Figure 1.3.a) et, 

dans les modes à deux plans, balourd dynamique, (Figure 1.3.b) [15]. Les principales causes de 

son apparition sont : des tolérances de montage et d'assemblage (ajustement), des tolérances 

d'usinage (finition de surface), des altérations mécaniques : encrassement, corrosion, déformation, 

expansion, perte d'ailette, érosion, …etc. [16, 17, 18].  

P1 P2

Force centrifuge 

P1 P2

Force centrifuge 

a. Balourd statique b. Balourd dynamique  

Figure 1.3 : Balourd statique, balourd dynamique [19] 

1.2.1.2 Défauts d’engrenages  

a) Engrenage parallèle 

Un engrenage parallèle à un étage est utilisé pour transmettre un couple entre deux arbres et 

modifier leur vitesse de rotation. Il est composé de deux roues dentées, la roue (plus grande) et le 
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pignon (plus petit) (Figure 1.4). Dans une éolienne, un tel engrenage est utilisé comme 

multiplicateur. Le processus d'engrènement des dents est la principale source de vibrations. Sa 

fréquence caractéristique est appelée fréquence d'engrènement (𝑓𝐺𝑀𝐹) et est égale à :  

𝑓𝐺𝑀𝐹 = 𝑍1 × 𝑓𝑟1
= 𝑍2 × 𝑓𝑟2

        (1.1) 

Où : 

𝑍𝑖 : Nombre de dents sur une roue i  

𝑓𝑟𝑖
 : Fréquence de rotation de cette roue i (Hz). 

Fréquence de rotation   fr

Fréquence de rotation   fr

Pignon Z  dents

Roue Z  dents

2

1

1

2

 

Figure 1.4 : Schéma d'un engrenage parallèle à un étage 

b) Engrenage planétaire  

Les engrenages planétaires ont une conception plus complexe avec trois composants distincts, 

à savoir une bague, un porte-satellites avec des satellites et un soleil. Les engrenages planétaires 

sont plus coûteux à fabriquer, mais ils permettent d'obtenir des rapports plus élevés et de 

transmettre des charges plus importantes. En théorie, le couple peut être transmis de l'un de ces 

composants à un autre [20]. Dans une telle configuration, le rapport de la boîte de vitesses 𝑛 est 

donné par la formule: 

𝑛 =
𝑍𝑠+𝑍𝑟

𝑍𝑠
= 1 +

𝑍𝑟

𝑍𝑠
          (1.2) 

En d'autres termes, les vitesses de rotation du planétaire et de soleil sont liées l'une à l'autre de 

la manière suivante : 

𝑓𝑠 = 𝑛 × 𝑓𝑐 = (1 +
𝑍𝑟

𝑍𝑠
) × 𝑓𝑐        (1.3) 

Avec : 
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𝑍𝑠 : Nombre de dents du planétaire 

𝑍𝑟 : Nombre de dents de la couronne 

𝑓𝑐 : Fréquence de rotation du porte-satellites 

𝑓𝑠 : Fréquence de rotation du planétaire 

𝑛 : Rapport de multiplication. 

Fréquence de rotation 

du porte satellites fc

Fréquence de rotation du 

planétaire fs

Satellite Zp dents Couronne planétaire Zr dents

Planétaire Zs dents

 

Figure 1.5 : Schéma d'un engrenage planétaire à un étage 

Le tableau 1.1 présente les fréquences de défaut d'un engrenage planétaire :  

Tableau 1.1 : Fréquences caractéristiques d’engrenage planétaire [20] 

Description Fréquences caractéristiques 

Fréquence d’engrènement 𝑓𝐺𝑀𝐹 = 𝑍𝑟 × 𝑓𝑐 
Couronne 𝑓𝐶𝑂 = 𝑍𝑟 × 𝑓𝑐 

Soleil 𝑓𝑆𝑂 =
𝑍𝑟 × 𝑛𝑝

𝑍𝑠
× 𝑓𝑐 

Planétaire 𝑓𝑃𝑂 =
𝑍𝑟

𝑍𝑝
× 𝑓𝑐 

Avec :  

𝑍𝑝 : Nombre de dents du satellite 

𝑛𝑝 : Nombre de planètes 

On distingue principalement deux catégories de défauts d’engrenage quels que soient leurs types : Les 

défauts affectant toutes les dents (généralisés) et ceux localisés sur des dents particulières (localisés) : 

c) Défauts généralisés  

- Usure 

Il s'agit d'un phénomène présent sur une grande partie des dents, caractérisé par un enlèvement 

de matière dû au glissement des deux surfaces en contact. L’usure peut être normale, inversement 



Chapitre 1 : Etat de l’art sur la surveillance des machines tournantes en régime non stationnaire 

 
10 

 

proportionnelle à la dureté superficielle des dents et progresser lentement, ou anormale lorsque le 

lubrifiant est pollué par des particules abrasives ou corrosives [21, 22]. 

 

Figure 1.6 : Défauts d'usures d'engrenages [21] 

- Piqûres (Pitting)  

Il s'agit de trous peu profonds qui affectent toutes les dents et qui se produisent principalement 

sur les engrenages fabriqués en acier de construction relativement dur. Ces défauts peuvent être 

dus à de légers désalignements des axes ou à une déformation anormale des pièces en raison d'une 

surpression locale. L'apparition de piqûres est également associée à un rapport insuffisant entre 

l'épaisseur du film de lubrifiant et la rugosité du composite pour éviter le contact entre aspérités 

[23, 24]. 

 

Figure 1.7 : Piqûres évolutives [21] 

d) Défauts localisés 

- Écaillage (Spalling) 

L’écaillage se manifestant par des trous moins nombreux que les piqûres, mais plus profonds 

et plus étendus. L'endommagement est produit par la fatigue de la sous-couche, au point de 
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cisaillement maximal. Ce phénomène le plus souvent rencontré dans les engrenages cémentés, 

évolue très rapidement vers la rupture sans passer par une phase d'usure [25]. 

  

Figure 1.8 : Ecaillage [25] 

- Fissuration (Cracks) 

Généralement située au pied de dent, elle progresse à chaque mise en charge. Son apparition 

est due à un dépassement de la limite élastique en contrainte au pied de la dent, du côté de la dent 

en traction. Elle apparaît surtout sur les aciers fins durcis par traitement thermique, qui sont très 

sensibles aux concentrations de contraintes [25] 

 

Figure 1.9 : Fissuration [26]  

- Grippage  

Conséquence directe d’une destruction brutale du film d’huile, ou d’un frottement sous charge 

provoquant des hausses de températures. Les causes de ce phénomène sont multiples par exemple : 

défaut d'alignement des dentures, déformation en charge, passage d'une particule étrangère dans 

la denture, etc... Dans tous les cas il existe une surcharge locale, rupture du film d'huile et formation 

d'une microsoudure immédiatement cisaillée [27] 
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Figure 1.10 : Grippage [28] 

1.2.1.3 Défauts de roulements  

Les roulements sont des composants cruciaux qui déterminent le bon fonctionnement d'une 

éolienne et qui ont un impact significatif sur l'efficacité et la stabilité de la transmission pendant 

toute la durée de vie des éoliennes. Ils comportent quatre éléments : deux chemins de roulement 

circulaires qui sont la bague interne et la bague externe, les éléments roulants (rouleaux, rouleaux 

coniques ou billes sphériques) et la cage ou le séparateur qui maintient les éléments roulants dans 

une position relative donnée. En outre, une défaillance des roulements peut entraîner 

l'effondrement du système d'entraînement, voire l'immobilisation de l'équipement, ce qui 

augmente les frais de maintenance [29, 30]. Ils sont conçus pour réduire le frottement et supporter 

les charges. La détection des défauts des composants d'un roulement est très importante, car elle 

permet d'éviter toute détérioration ultérieure d'autres composants pouvant conduire à une 

défaillance catastrophique. 



Chapitre 1 : Etat de l’art sur la surveillance des machines tournantes en régime non stationnaire 

 
13 

 

Bague extérieure 

Bague intérieure 

Arbre

Cage

Elément roulant 

D
Db

P

 

Figure 1.11 : Composants d’un roulement 

La signature du défaut est représentée par une série d'impulsions dont le taux de répétition 

dépend du composant défectueux, des dimensions géométriques et de la vitesse de rotation. Cette 

anomalie peut être détectée sur un spectre à partir de l‘identification des fréquences 

caractéristiques du roulement (Voir tableau 1.2). Ces fréquences caractéristiques dépendent du 

diamètre des éléments roulants (𝐷𝑏), du diamètre primitif du roulement𝐷𝑝, du nombre d‘éléments 

roulants(𝑁𝑟), de l‘angle de contact (𝜑) et de la fréquence de rotation (𝑓𝑟) de l’arbre en Hertz (Hz)  

[31]. 

Tableau 1.2 : Fréquences caractéristiques des défauts de roulements [32]. 

Description du défaut  Fréquence caractéristique  Localisation du défaut 

Fréquence de passage des billes de 

la bague extérieure (BPFO) 𝐵𝑃𝐹𝑂 = 𝑓𝑟

𝑁𝑟

2
(1 −

𝐷𝑏 cos 𝜑

𝐷𝑝
) Bague extérieure 

Fréquence de passage des billes de 

la bague intérieure (BPFI) 𝐵𝑃𝐹𝐼 = 𝑓𝑟

𝑁𝑟

2
(1 +

𝐷𝑏 cos 𝜑

𝐷𝑝
) Bague intérieure 

Fréquence de rotation des billes 

(BSF) 𝐵𝑆𝐹 = 𝑓𝑟

𝐷𝑝

𝐷𝑏
(1 −

𝐷𝑏
2 𝑐𝑜𝑠2 𝜑

𝐷𝑝
2

) Elément roulant 

Fréquence fondamentale du train 

(FTF) 𝐹𝑇𝐹 = 𝑓𝑟

1

2
(1 −

𝐷𝑏 cos 𝜑

𝐷𝑝
) Cage 

Les principales avaries affectant les roulements sont détaillées ci-dessous :  
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a) Déformation plastique 

La déformation plastique est irréversible (Figure 1.12). La déformation de grandes zones peut 

se produire au niveau macroscopique à la suite d'une charge élevée ou d'un désalignement. Seules 

de très petites zones de la surface de contact subissent une déformation plastique à l'échelle 

microscopique, ce qui peut entraîner des déformations [33]. En général, on distingue deux types 

de déformations plastiques : la déformation plastique superficielle générale [34] et la déformation 

plastique locale de la surface [35]. 

 
Figure 1.12 : Déformation plastique de la surface d’un roulement [35] 

b) Usure  

L'usure est l'effet du frottement sur des matériaux en contact mutuel, entraînant un 

appauvrissement métallique ou des déformations résiduelles qui altèrent les propriétés de 

frottement du roulement. Elle est généralement liée à des roulements mal protégés ou mal lubrifiés. 

L’usure peut se présenter sous deux formes, à savoir l’usure abrasive et l’usure adhésive [36]. 

L’usure abrasive (Figure 1.13.a) se produit en présence de particules dures [36]. Usure par 

adhésion (Figure 1.13.b) se caractérise par le transfert de matière d’une surface à l’autre [37]. 

        

Figure 1.13 : (a) Usure abrasive (b) usure par adhésive [38] 

(a) (b) 
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c) Erosion électrique 

L'érosion électrique est un phénomène d'étincelles où l'arc électrique traverse le roulement et 

provoque le déplacement de matériaux de la surface de contact et une fusion locale. Le roulement 

souffre de corrosion électrique, sa surface est partiellement chauffée et fondue, et la zone 

endommagée présente généralement des taches, des rainures, des piqûres minuscules et denses, 

ainsi que des phénomènes de fusion du métal [39]. L'érosion électrique sur les roulements 

d’éoliennes est liée à deux paramètres : la tension excessive et le courant excessif/fuite de courant 

[40]. 

      

Figure 1.14 : Défaut d'érosion électrique d'un roulement d'éolienne [40]. 

d) Lubrifiant 

L'utilité d'un lubrifiant est d'empêcher le contact direct entre l'élément roulant, le chemin de 

roulement et la cage afin de maintenir le roulement dans des conditions de fonctionnement 

correctes et stables. Sa défaillance est principalement attribuée à une lubrification insuffisante, à 

une lubrification excessive, à une lubrification inefficace et à une Contamination du lubrifiant [41]. 

            

Figure 1.15 : (a) Défaut de roulement due à une lubrification excessive ; (b) défaut de roulement due à la 

détérioration du lubrifiant ; (c) défaut de roulement due à une lubrification insuffisante [42]. 

(a) (c) (b) 
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e) Fatigue 

La fatigue des roulements se caractérise généralement par des modifications de la structure du 

matériau à l’échelle microscopique, ainsi que par une perte de matière à l’échelle macroscopique. 

Elle débute par l’apparition de petites piqûres de dimensions et de formes limitées. Avec le temps, 

la propagation de ces piqûres entraîne un phénomène d’écaillage de fatigue à la surface du 

matériau. Les défaillances par fatigue des roulements sont généralement classées en deux 

catégories : les défaillances d’origine superficielle et les défaillances d’origine subsurfacique [43]. 

    

Figure 1.16 : La rupture par fatigue du roulement entraîne une fatigue du contact de la surface [44] 

f) Corrosion 

La corrosion apparait après la présence de l’eau ou de l’humidité pour une longue période dans 

le roulement (Figure 1.17.a). En outre, la corrosion par frottement est principalement causée par 

le frottement du métal des surfaces de roulement l'une contre l'autre (figure 1.17.b) [45]. La 

corrosion en général peut entraîner la cassure d’une bague ou du corps roulant. 

  
Figure 1.17 : (a) Corrosion par humidité (b) corrosion par frottement [44] 

. 

(a) (b) 
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1.2.2 Méthodes de surveillance et de diagnostic 

Des efforts considérables ont été déployés dans le domaine de la surveillance et du diagnostic 

des éoliennes en raison des possibilités qu'ils offrent d'améliorer la disponibilité des éoliennes et 

de réduire les temps d'arrêt. Cette partie donne un aperçu sur les outils couramment utilisés pour 

le diagnostic et la surveillance de l'état des éoliennes. Elles seront présentées et discutées dans les 

sections suivantes, en accordant une attention particulière à l’analyse vibratoire et la mesure de 

vitesse angulaire instantanée. 

1.2.2.1 Thermographie infrarouge  

La thermographie infrarouge (TIR) est la science de l’acquisition et de l'analyse d'informations 

thermiques à l'aide de dispositifs d'imagerie thermique à distance. En effet, la TIR est largement 

appliquée à la fois de l'extérieur des éoliennes, pales, et pour la surveillance des machines 

tournantes à l'intérieur de nacelles d’éoliennes [46]. Des exemples dans divers applications 

comme, la surveillance des structures [47], les équipements électriques [48], la fatigue des 

matériaux [49], machines tournantes [50, 51, 52, 47], électronique [53], etc... Avec le 

développement de la technologie des caméras thermiques, la technologie d'imagerie thermique 

évolue vers une technologie plus économique, fiable et précise. Le grand principe de l'imagerie 

thermique repose sur le rayonnement infrarouge émis par les objets au-dessus de 0 K ou -273°C. 

Typiquement, ce rayonnement infrarouge est observé par une caméra infrarouge, dont la sortie 

peut ensuite être examinée sous forme d'imagerie thermique [54].  

Cependant, bien que la thermographie infrarouge constitue une technique efficace et facile à 

mettre en œuvre dans le domaine du diagnostic des machines tournantes, elle présente certaines 

limitations. En effet, les éléments rotatifs étant généralement intégrés à l’intérieur des machines, 

la détection précoce des défaillances s’avère particulièrement difficile, voire parfois impossible. 

Par conséquent, il devient nécessaire d’identifier les composants mécaniques défaillants en 

recourant à d’autres méthodes de surveillance, susceptibles d’être utilisées de manière 

complémentaire afin d’améliorer la fiabilité du diagnostic. 

1.2.2.2 Emission Acoustique (EA) 

L'émission acoustique (EA) est une onde élastique transitoire qui est générée par une libération 

rapide d'énergie à partir de sources localisées à l'intérieur d'un matériau solide lorsqu'il subit des 
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conditions de contrainte/déformation par des charges mécaniques ou thermiques à un certain 

niveau [55, 56]. La technologie de l’émission acoustique est largement utilisée pour la surveillance 

et le diagnostic des défauts d’éoliennes et spécialement les pales [57, 58],  le rotor [59], la boîte de 

vitesses [60, 61, 62] et les roulements [63, 64, 65]. Elle a des fréquences beaucoup plus élevées et 

par conséquent, elle est plus efficaces pour le diagnostic des défauts naissants [66]. 

Cependant, cette technique nécessite généralement l'installation d'un grand nombre de 

capteurs. De plus, chaque capteur d’EA a besoin d'un système d'acquisition de données dédié pour 

la détection, le traitement et le transfert des signaux, qui sont plus compliqués que les autres 

technologies de détection, Ces exigences pourraient augmenter considérablement le coût en capital 

et la complexité du câblage du système d’éoliennes. 

1.2.2.3 Mesure du couple et moment de flexion 

Généralement, la mesure du couple est utilisé lorsqu'il y a un pivot tournant ; tandis que le 

moment de flexion est utilisé dans des situations sans rotation [67]. La mesure de couple dépend 

de l'identification d'une oscillation de torsion ou d'une perturbation du rapport couple-vitesse 

causée par la présence des défauts électriques et/ou mécaniques [68]. 

Les mesures de couple ont été utilisées également pour la surveillance et la détection des défauts 

d’éoliennes ; tels que l'arbre principal [69, 70, 71], les roulements, la boîte vitesses, le déséquilibre 

des masses, le rotor et les défauts de la génératrice [72, 73].  

Cependant, les limites et les lacunes de ces deux techniques sont similaires par exemple, 

nécessitant des coûts d'investissement, d'exploitation et de maintenance supplémentaires, 

augmentation de la complexité du système d’éolienne, problèmes de fiabilité des capteurs par 

rapport aux capteurs de vibrations. De plus, les composantes dominantes du spectre du signal de 

couple dépendent de la charge, ce qui nécessite l’utilisation de techniques de traitement du signal 

plus compliquées par rapport à celles utilisées dans l'analyse vibratoire. Par conséquent, les 

mesures de couple ont trouvé une utilisation très limitée dans les applications commerciales pour 

la surveillance et le diagnostic d’une éolienne. 

1.2.2.4 Analyse d’huiles 

La surveillance de l'état de l'huile est couramment utilisée pour les sous-systèmes et les 

composants rotatifs des éoliennes, tels que les multiplicateurs [74, 75]et les roulements [76, 77]. 
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Dans l’industrie éolienne, plusieurs paramètres de l’huile sont surveillés, notamment la viscosité, 

le niveau, le comptage et l’identification des particules, ainsi que la température et la pression [78]. 

L’analyse de ces paramètres permet de suivre les phénomènes de contamination et de dégradation 

de l’huile, afin d’évaluer l’état de santé des composants d’éoliennes lubrifiés par celle-ci. En effet, 

l’huile entre en contact avec la plupart des composants de la machine ; elle est soumise à diverses 

interactions physiques et chimiques et transporte des contaminants provenant des zones de contact 

des engrenages et des roulements [79]. L’approche la plus couramment adoptée pour l’entretien 

de l’huile consiste à la remplacer conformément aux recommandations du fabricant. Cette stratégie 

est largement connue sous le nom de maintenance préventive. Cependant, dans un nombre 

croissant d'éoliennes, les propriétaires mettent en œuvre une maintenance prédictive faisant 

également référence à la maintenance des huiles [80, 81]. Il existe deux types de surveillance de 

l’état des huiles : 

a. Surveillance hors ligne :  qui constitue actuellement l'approche dominante dans la maintenance 

des éolienne, elle est basée sur l'analyse des échantillons d’huile hors ligne à l'aide des paramètres 

mesurés par des instruments tels que le viscosimètre et le spectromètre d'émission optique [82], 

Les défauts apparaissant entre deux opérations d’échantillonnage ne peuvent pas être détectés.  

b. Surveillance en ligne : elle a surmonte les inconvénients de la surveillance hors ligne en 

utilisant des capteurs d'huile, tels qu’un viscosimètre, un capteur de niveau, un compteur de 

particules et un thermomètre, pour surveiller l'état de l'huile en temps réel. Cependant,   l’utilisation 

des capteurs supplémentaires augmente les coûts des éoliennes [82, 83].  

1.2.2.5 Signaux électriques 

L’analyse de la signature du courant moteur constitue une technique avancée et largement 

reconnue dans le domaine de la surveillance et du diagnostic des machines électriques [84]. Cette 

méthode repose sur l’acquisition de signaux électriques, notamment le courant et la tension, avec 

une résolution temporelle élevée permettant de capter des phénomènes subtils liés au 

fonctionnement interne de la machine. Après transformation dans le domaine fréquentiel, 

généralement via des outils tels que la transformée de Fourier, ces signaux révèlent des 

composantes caractéristiques associées à différents types de défauts. Ainsi, cette approche ne se 

limite pas à la détection des anomalies électriques (telles que les courts-circuits statoriques ou les 
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défauts d’isolation), mais s’étend également à l’identification de défaillances mécaniques, comme 

les défauts de roulements ou les déséquilibres du rotor [85]. Par ailleurs, l’analyse électrique peut 

être mise en œuvre selon deux modalités complémentaires : les mesures hors tension et les mesures 

sous tension. Les mesures hors tension sont réalisées lorsque la machine est à l’arrêt et isolée du 

réseau électrique ; elles permettent d’évaluer l’état des enroulements, de l’isolation et des 

paramètres électriques intrinsèques sans influence des conditions de fonctionnement, offrant ainsi 

un diagnostic statique précis. En revanche, les mesures sous tension sont effectuées lorsque la 

machine est en fonctionnement normal, ce qui permet de surveiller son comportement en 

conditions réelles d’exploitation et de détecter des défauts dynamiques qui ne seraient pas 

observables à l’arrêt. Cette seconde approche est particulièrement pertinente pour la maintenance 

prédictive, car elle autorise une surveillance continue sans interruption du service [86]. 

Cependant, malgré ses nombreux avantages, cette méthode présente certaines limitations. Les 

signaux électriques mesurés sont souvent caractérisés par un faible rapport signal sur bruit (SNR), 

ce qui complique l’extraction des informations pertinentes. De plus, les signatures associées aux 

défauts sont généralement non stationnaires, c’est-à-dire qu’elles évoluent dans le temps en 

fonction des conditions de charge et de fonctionnement. Par conséquent, leur identification requiert 

l’utilisation de techniques avancées de traitement du signal, telles que les méthodes temps-

fréquence ou les approches basées sur l’intelligence artificielle, afin d’assurer un diagnostic fiable 

et robuste. 

1.2.2.6 Ultrason  

Les ultrasons, également connus sous le nom de balayage/test par ultrasons : est une technique 

de contrôle non destructive qui repose sur la propagation et la réflexion des ondes ultrasonores 

dans un matériau. En raison de son efficacité et de sa fiabilité, le balayage ultrasonique est 

couramment utilisé dans l'industrie de l'énergie éolienne pour la surveillance structurelle des 

composants d'éoliennes [87, 88]. En effet, l’atténuation d’amplitude et le déphasage des ondes 

ultrasonores sont affectés différemment en fonction des différences de matériau ou des éventuelles 

discontinuités internes du matériau [89, 90]. Cependant, ses principaux défis et limites 

technologiques sont : le balayage ultrasonore de certaines géométries complexes peut s'avérer 

difficile. Par exemple, il est difficile de contrôler les pièces rugueuses, de forme irrégulière, très 
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petites, exceptionnellement fines ou non homogènes. De plus, les défauts linéaires orientés 

parallèlement au faisceau sonore ne peuvent pas être détectés. 

1.2.2.7 Contrôle de surveillance et acquisition de données (SCADA) 

Le contrôle de surveillance et l'acquisition de données (SCADA) est une structure de système 

de contrôle qui sert à fournir des informations de processus de haut niveau. En pratique, cela 

implique l'utilisation d'ordinateurs et de réseaux de communication de données. Les systèmes 

SCADA sont devenus l’une des formes les plus courantes de systèmes de contrôle industriel. Dans 

les éoliennes modernes de grande puissance, l’intégration d’un système SCADA  constitue une 

composante essentielle de l’architecture de contrôle et de supervision. Ce système est 

généralement installé dès la phase de conception et de mise en service de l’éolienne, en raison de 

son rôle central dans la surveillance en temps réel et la gestion opérationnelle. Le SCADA repose 

sur un réseau de capteurs et d’unités d’acquisition distribués à différents sous-systèmes critiques, 

tels que le générateur, le multiplicateur de vitesse, les pales, et les systèmes électriques, permettant 

de collecter en continu des données relatives à des paramètres clés comme la vitesse du vent, la 

température, les vibrations, les courants et tensions électriques. Ces données sont transmises à une 

unité centrale de supervision, où elles sont traitées, stockées et analysées afin de fournir une vision 

globale et détaillée du comportement de l’éolienne en fonctionnement. L’installation du SCADA 

facilite ainsi non seulement le contrôle à distance et l’optimisation des performances, mais 

également la détection précoce des anomalies et la mise en œuvre de stratégies de maintenance 

prédictive, contribuant à améliorer la fiabilité, la disponibilité et la durée de vie des équipements. 

[91]. Dans la littérature, de nombreux chercheurs ont étudié le potentiel des données SCADA pour 

une utilisation dans la surveillance de l'état de différents composants d’éolienne, par exemple la 

performance de la production d’énergie éolienne [92, 93] , pales [94], multiplicateurs de vitesses 

[95, 96], génératrice [97, 98], plusieurs composants et paramètres opérationnels [99, 100], 

roulements [101], puissance de sortie d'éolienne [102], données d'alarme [103] etc… Bien que les 

systèmes SCADA des éoliennes n’aient pas été développés à des fins dédiées à la surveillance de 

l’état, l’intérêt pour leur utilisation à de telles pratiques s’est accru à mesure que la maintenance 

est devenue une priorité. Des centaines de signaux analogiques sont collectés. Ils sont 

accompagnés de signaux binaires informant sur la position de dizaines de commutateurs et de 

séquences de codes d'erreur qui contiennent des informations sur l'état de nombreux sous-systèmes 
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d'une éolienne. Les données SCADA sont généralement des caractéristiques statistiques (par 

exemple, valeurs moyennes, maximales, minimales et écart type) des signaux (par exemple, 

température, courant, tension, puissance, vitesse du rotor, vitesse du vent, etc…) collectés à partir 

de divers capteurs dans les éoliennes pendant chaque intervalle [104, 105]. 

Cependant, les signaux SCADA sont enregistrés avec un intervalle long, ce qui n'était 

initialement pas prévu pour la surveillance et le diagnostic des défauts [104]. Donc, la plupart des 

caractéristiques dynamiques des défauts d’éoliennes utiles sont perdues. Actuellement, les signaux 

SCADA sont principalement utilisés par des méthodes basées sur des modèles et des méthodes de 

prédiction pour le diagnostic des défauts d’éoliennes et le pronostic [104, 106]. 

Pour une compréhension plus approfondie et exhaustive des différentes approches de 

diagnostic appliquées aux éoliennes, le lecteur est invité à se référer à l’Annexe 1, où sont 

présentées et analysées de manière détaillée plusieurs méthodes complémentaires. Cette annexe 

regroupe un ensemble de techniques de diagnostic couvrant à la fois les approches traditionnelles 

et les méthodes avancées. Chaque méthode y est décrite en termes de principe de fonctionnement, 

de domaines d’application, d’avantages et de limitations, offrant ainsi une vision comparative et 

structurée des outils disponibles pour la surveillance de l’état des éoliennes. Cette présentation 

détaillée permet non seulement d’élargir le cadre d’analyse du diagnostic, mais également de 

mieux situer les méthodes adoptées dans ce travail par rapport aux alternatives existantes, tout en 

mettant en évidence leur pertinence et leur complémentarité dans un contexte de maintenance 

prédictive et d’optimisation des performances. 

1.2.2.8 Mesure de Vitesse angulaire instantanée (VAI) 

La vitesse de rotation est un paramètre très important dans le domaine de surveillance et de 

diagnostic des machines tournantes, car les mouvements dynamiques des machines sont liés à leur 

vitesse de rotation [107, 108]. Par conséquent, tout un défaut présent dans une machine tournante 

modifie sa dynamique de rotation. L'analyse des signaux de VAI a vu une augmentation 

significative dans le domaine de diagnostic car, elle fournira des informations sur les défauts des 

composantes mécaniques avec précision telle que dans les roulements [109, 110] et les engrenages 

[111] . 
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1.2.2.9 Analyse vibratoire 

L’histoire de l’analyse vibratoire remonte à la fin des années 1970 [31]. En particulier, 

l’industrie aérospatiale et l’industrie pétrolière ont été les premières à adopter la maintenance 

conditionnelle basée sur l’analyse vibratoire [112]. L'analyse vibratoire, en termes simples, est 

l'étude des vibrations émises par une machine tournante, permettant de détecter des 

dysfonctionnements et de prévenir les pannes. Ses causes sont principalement liées à des 

problèmes de montage, de fabrication des composantes mécaniques ou de fonctionnement de la 

machine, tels que le déséquilibre, le désalignement, l'usure des roulements, ou des pièces 

endommagées. Elle est la technique la plus utilisée dans le domaine de la maintenance 

conditionnelle. Cette technique peut fournir un bon suivi de l’évolution d’un défaut. Une autre 

caractéristique importante est la capacité de localisation d’un défaut à un stade précoce, de sorte 

que chaque paire cinématique dans un mouvement de rotation entre périodiquement en contact et 

génère une signature de défaut [113, 114]. Ces aspects ne peuvent pas être dits pour certaines des 

approches décrites précédemment. De plus, l’amplitude du signal vibratoire peut indiquer la 

gravité du défaut [115, 116]. Compte tenu de l'importance de l’analyse vibratoire, la plupart des 

systèmes de surveillance et de diagnostic des défauts disponibles dans l’industrie éolienne 

s'appuient principalement sur ce type de surveillance, souvent installés sur les surfaces des pales 

du rotor [117, 118, 119], et sur les carters des composants internes, tels que les roulements du 

générateur [120, 121], la boîte de vitesses [122, 123, 124, 125], l'arbre principal et roulements 

[126, 127, 128]. En fonction de la plage de fréquences et des conditions de fonctionnement des 

composants surveillés, différents types de capteurs de vibrations sont disponibles, notamment : 

1) Capteurs de déplacement dans la plage des basses fréquences ; 

2) Capteurs de vitesse dans la plage des fréquences moyennes ; 

3) Accéléromètres dans la gamme des hautes fréquences ; 

4) Capteurs d'énergie spectrale émise à très hautes fréquences (vibrations acoustiques). 

Cette technologie présente plusieurs avantages notamment, elle est capable de détecter, 

localiser et diagnostiquer/pronostiquer les pannes et les défauts. De plus, une sensibilité élevée est 

assurée grâce à l’utilisation de différents types de capteurs de vibrations. Ensuite, elle est 

standardisée au fil des années d'application, en particulier pour les équipements rotatifs. Enfin, elle 

donne la possibilité de mise en œuvre dans plusieurs équipements industriels existants. 
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Cette thèse s’inscrit dans le cadre du développement de méthodes avancées de maintenance 

conditionnelle et se focalise sur l’analyse des signaux vibratoires en vue d’un diagnostic intelligent 

des défauts affectant les machines tournantes, avec une attention particulière portée aux 

roulements, considérés comme des composants critiques et fréquemment sujets à défaillance. 

L’originalité de ce travail réside dans la prise en compte de conditions de fonctionnement non 

stationnaires, notamment les variations de vitesse, qui rendent les approches classiques d’analyse 

fréquentielle moins efficaces en raison de la dispersion des signatures spectrales des défauts. Afin 

de surmonter ces limitations, une méthodologie basée sur le rééchantillonnage angulaire est 

adoptée, permettant de transformer les signaux acquis dans le domaine temporel en un domaine 

angulaire invariant par rapport aux variations de vitesse. Cette transformation facilite l’extraction 

de caractéristiques pertinentes et robustes associées aux défauts des roulements. Par ailleurs, 

l’intégration de techniques de traitement du signal avancées, combinées à des approches 

d’intelligence artificielle, vise à améliorer la précision et la fiabilité du diagnostic, tout en 

permettant une automatisation du processus de détection et de classification des défauts dans des 

environnements industriels complexes. 

1.2.3 Systèmes d'acquisition de données (chaines de mesures) 

Dans le cadre de la maintenance conditionnelle des machines, les paramètres mécaniques qui 

sont mesurés sous forme de signal par les capteurs doivent souvent être filtrés, amplifiés et affichés 

sur un compteur analogique ou numérique. Les systèmes d'acquisition de données sont utilisés 

pour collecter des données, les enregistrer et les analyser. Le processus d'acquisition des données 

a été considérablement simplifié de nos jours grâce aux progrès de l'électronique et est devenu plus 

précis, plus polyvalent et plus fiable. La figure 1.19 suivante montre un système typique 

d'acquisition et de traitement des données pour une application d'identification de système. 
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Figure 1.18 : L'acquisition et le traitement des données 

1.2.3.1 Capteurs  

Un capteur est un instrument de mesure essentiel dans de nombreux systèmes modernes, il est 

chargé de prélever une grandeur physique (vibration, vitesse de rotation, température etc…) à 

mesurer et de la transformer en une grandeur ou signal électrique exploitable. Il joue un rôle crucial 

dans la collecte de données, l’automatisation des processus, le contrôle des systèmes et la prise de 

décisions éclairées. 

Les capteurs peuvent être classés en fonction de la grandeur physique qu’ils mesurent, cette 

section donne un bref aperçu du principe de fonctionnement des capteurs, leurs caractéristiques 

spéciales et leurs applications. 

a) Vibrations 

Les vibrations peuvent être mesurées en termes de déplacement, de vitesse ou d'accélération. 

Cette section décrit les capteurs les plus couramment utilisés pour mesurer les vibrations [129]. 

- Déplacement 

Pour les arbres en rotation lente ou les arbres au repos, le déplacement est souvent mesuré. 

Dans des conditions statiques, le déplacement relatif de l'arbre par rapport à son logement est 
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mesuré à l'aide d'un simple dispositif de mesure de distance linéaire tel qu'un comparateur à cadran. 

À faible vitesse, le déplacement est mesuré par un capteur de déplacement à variation linéaire 

[130]. Cependant, cette technique présente une plage dynamique et une réponse en fréquence très 

limitées, ce qui la rend peu adaptée à la réalisation d’un diagnostic efficace des organes mécaniques 

à haute fréquence, notamment dans le cas des roulements. [129]. 

- Vitesse 

La vitesse des vibrations linéaires est mesurée par un capteur de vitesse vibratoire à faible 

impédance auto-généré [130]. Cependant, ces capteurs sont fortement limités dans leur réponse en 

fréquence et leur gamme dynamique. En raison de la présence de la bobine mobile, ces capteurs 

ont une faible fréquence propre [129].  

- Accélération 

L'accélération est mesurée selon le principe du mouvement relatif d'une masse suspendue dans 

un boîtier. Le mouvement de la base du boitier entraine un mouvement de la masse suspendue. Un 

élément de détection est fixé à cette masse suspendue et la sortie est calibrée pour fournir une 

mesure de l'accélération de la base. Aujourd'hui, les cristaux piézoélectriques sont utilisés comme 

élément de détection, bien que dans le passé, des accéléromètres à jauge de contrainte aient été 

utilisés [130]. Les accéléromètres piézoélectriques sont accompagnés d'un préamplificateur qui 

convertit la sortie à haute impédance en un signal de tension à basse impédance pour une 

transmission directe à un équipement de mesure ou d'analyse. La caractéristique la plus importante 

des cristaux piézoélectriques est qu'ils sont sensibles aux mouvements dans une direction 

particulière [129]. Comme la vibration est mesurée dans une direction, le cristal piézoélectrique 

est aligné le long de l'axe le plus sensible à l'intérieur du boîtier de l'accéléromètre. Les techniques 

courantes de fixation des accéléromètres sont : Cire d'abeille, Colle, Aimant et Goujon [130]. Pour 

une surveillance permanente l’accéléromètre est, généralement, monté sur un goujon ou collé à la 

surface. La surface doit être nettoyée et polie afin d'assurer un contact uniforme. Ensuite, pour une 

fixation rapide des accéléromètres miniatures à température ambiante, il est préférable d'utiliser de 

la cire d'abeille [131]. La figure suivante présente divers accéléromètres utilisés pour la 

surveillance des machines tournantes [129]. 
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Figure 1.19 : Accéléromètres utilisés pour mesurer les vibrations [132] 

b) Vitesse de rotation 

De nombreux capteurs sont disponibles pour mesurer la vitesse de rotation. En général, ils sont 

tous du type sans contact, à l'exception du tachymètre mécanique et les codeurs incrémentaux. 

Lorsque la vitesse de l'arbre rotatif change ou fluctue au cours d'une même rotation de l'arbre, il 

est préférable d'utiliser un codeur optique ayant une résolution importante, par exemple 1024 

impulsions/tour ou mieux. 

c) Codeur optique 

Les codeurs optiques sont utilisés pour mesurer la vitesse de rotation avec une très grande 

précision. En fait, les chercheurs ont récemment utilisé des codeurs optiques rotatifs pour mesurer 

les vitesses angulaires instantanées (VAI) d'un arbre, qui varient même dans le temps d'une rotation 

de l'arbre [133]. Ces codeurs sont essentiellement constitués d'un disque dont la périphérie est 

percée de fines fentes régulièrement espacées [134]. Une lumière est focalisée sur le disque fendu 

d'un côté et un photorécepteur situé de l'autre côté reçoit la lumière sous forme d'impulsions, 

comme le montre la figure 1.24. La résolution du codeur est le nombre de fentes ou d'impulsions 

par tour, et des résolutions de 512 à 4096 impulsions par tour sont assez courantes. 
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 Figure 1.20 : Principe de fonctionnement d’un codeur optique [135] 

1.2.3.2 Amplificateurs des signaux 

Les signaux provenant des capteurs doivent parfois être amplifiés pour pouvoir être détectés 

par le convertisseur analogique numérique. Souvent, un signal doit être amplifié pour pouvoir 

piloter un actionneur. Un amplificateur opérationnel est utilisé pour fournir un gain élevé au signal 

d'entrée [136, 137, 138, 139]. 

1.2.3.3 Convertisseur analogique-numérique (Convertisseur A/N ou CAN) 

Le convertisseur analogique-numérique est au cœur de la plupart des systèmes d'acquisition de 

données. Il s'agit d'un dispositif électronique qui convertit les tensions analogiques acquises par 

les capteurs en leur forme numérique équivalente (en code binaire ou hexadécimal) représentant 

les valeurs d'amplitude quantifiées les plus proches des valeurs réelles des entrées (quantification) 

[130]. Il existe plusieurs types de techniques de conversion A/N ; elles peuvent généralement être 

divisées en deux types : intégrantes et non intégrantes ; les premières mesurent la valeur moyenne 

de l'entrée sur un intervalle de temps défini, rejetant ainsi de nombreux types de bruit, tandis que 

les secondes échantillonnent la valeur instantanée de l'entrée (y compris le bruit) pendant un 

intervalle de temps très court et le convertit sous forme numérique [129]. L'une des formes les plus 

simples de CAN est l'échantillonnage uniforme, c'est-à-dire l'échantillonnage du signal analogique 

à intervalles de temps réguliers avec une fréquence d'horloge 𝑇𝑠 ou avec une fréquence 

d'échantillonnage 𝑓𝑠 =
1

𝑇𝑠
 . 



Chapitre 1 : Etat de l’art sur la surveillance des machines tournantes en régime non stationnaire 

 
29 

 

La fréquence d'échantillonnage est déterminée par la fréquence la plus élevée du signal comme le 

montre l’équation suivante : 

𝑓𝑠 ≥ 2.56 × 𝑓𝑚𝑎𝑥          (1.4) 

Une fréquence d'échantillonnage trop basse entraîne ce que l'on appelle un repliement, tandis 

qu'une fréquence d'échantillonnage trop élevée implique des circuits compliqués. 

L'échantillonnage n'est généralement pas inversible. Les problèmes typiques de la conversion 

analogique-numérique sont le nombre d'échantillons et le temps de réponse [130]. Le choix du 

nombre de bits dans un système d’acquisition constitue un paramètre fondamental, dans la mesure 

où il détermine directement la résolution de la conversion analogique-numérique et, par 

conséquent, le niveau de l’erreur de quantification introduite lors de la numérisation du signal. Une 

résolution plus élevée permet de représenter le signal avec une précision accrue, réduisant ainsi les 

pertes d’information, ce qui est particulièrement crucial dans les applications de diagnostic où les 

signatures de défauts peuvent être de faible amplitude. Par ailleurs, la mise en œuvre de circuits 

d’échantillonnage et de maintien s’avère indispensable afin de garantir la stabilité du signal 

analogique durant le processus de conversion, évitant ainsi les distorsions liées aux variations 

rapides du signal d’entrée. En outre, la fréquence d’échantillonnage doit être soigneusement 

choisie conformément aux critères de Nyquist, afin d’assurer une représentation fidèle du contenu 

fréquentiel du signal et de prévenir les phénomènes d’aliasing. Enfin, la linéarité du système de 

conversion joue un rôle déterminant dans la fidélité des mesures, car toute non-linéarité peut 

introduire des erreurs systématiques et altérer l’interprétation des données. Ainsi, l’ensemble de 

ces paramètres doit être rigoureusement optimisé pour garantir des performances élevées du 

système d’acquisition et assurer la fiabilité des analyses ultérieures. [129]. 

1.2.3.4 Conversion numérique-analogique (CNA) 

Certains systèmes d'acquisition de données contiennent un convertisseur numérique-

analogique ou convertisseur N/A qui fait le travail inverse d'un CAN. Ce dispositif convertit des 

nombres binaires en tensions ou courants continus analogiques à la réception de signaux de 

commande provenant du matériel de contrôle. Les CNA sont généralement utilisés lorsqu'un 

contrôle précis des dispositifs externes est nécessaire par le biais d'une tension analogique. Dans 

sa forme la plus simple, le convertisseur numérique-analogique se compose d'un réseau de 



Chapitre 1 : Etat de l’art sur la surveillance des machines tournantes en régime non stationnaire 

 
30 

 

résistances et de commutateurs qui fournissent des courants proportionnels au poids de chaque bit, 

multiplié par sa valeur binaire dans le mot numérique parallèle [130]. La source de données 

numériques est échantillonnée et conservée dans un registre d'entrée sous forme numérique 

parallèle pour servir d'entrée stable au CNA. Les 0 et les 1 sont convertis en forme numérique 

propre à l'aide de portes qui sont activées ou désactivées en fonction du signal entrant. Ce signal 

binaire peut ensuite être converti en un signal analogique à l'aide d'un amplificateur sommateur 

[129]. 

1.2.3.5 Filtres des signaux 

Les filtres sont devisés en deux familles, filtrage analogiques et filtrage numériques : 

Le filtrage analogique est effectué par un circuit résistance-condensateur (RC) approprié, et 

ces filtres peuvent être conçus pour être de type passe-haut ou passe-bas [140]. Le passage d'un 

signal à travers un filtre passe-haut d'abord, suivi d'un filtre passe-bas ensuite, permet d'obtenir un 

filtrage passe-bande sur le signal [137]. Les filtres analogiques passe-bas anti-repliement sont 

utilisés avant toute conversion analogique-numérique, pour empêcher le repliement d'un signal 

dont la fréquence maximale n'est pas connue [138]. 

Le filtre numérique est appliqué aux signaux numériques à l’aide d’un programme 

informatique ou d’un processeur de signaux numérique programmable [141]. L’avantage de ce 

dernier est que n'importe quel filtre peut être réalisé et qu'il peut être adapté en sélectionnant 

correctement les coefficients du filtre [140]. 

Nous avons présenté dans l’annexe 2 plusieurs types de capteurs ainsi que les paramètres 

essentiels pour réaliser des mesures correctes, comme nous avons abordée un protocole de mesure 

de différents types de capteurs et des cartes d’acquisition, avec une interface graphique qui nous 

permet de piloter le protocole de manière automatisé. 

1.3 Approche angulaire  

Le défi dans de nombreuses activités de production impliquant de grands dispositifs 

mécaniques tels que les transmissions de puissance consistent à réduire les temps d'arrêt des 

machines, à gérer les réparations et à améliorer le temps de fonctionnement. La plupart des 

systèmes en ligne sont basés sur des dispositifs conventionnels de mesure des vibrations pour les 
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transmissions par engrenages ou les roulements dans les composants mécaniques. Dans 

l'ensemble, les outils de surveillance des vibrations ne remplissent leur rôle que si l'hypothèse de 

l'état stationnaire est maintenue. Plusieurs industries, dont la production d'énergie éolienne, exigent 

toutefois d'observer le comportement des composants mécaniques ou électriques rotatifs à des 

vitesses variables [142]. Plusieurs types d'éléments dans la transmission d'une éolienne présentent 

un comportement périodique en fonction de leur position angulaire. Les défauts sur un tel élément 

peuvent être mis en évidence lorsqu'il interagit dynamiquement avec ses voisins à travers cette 

zone endommagée. Cet événement se produit régulièrement, ce qui n'est périodique que si la 

vitesse du mécanisme est constante. Traditionnellement, les composants mécaniques présentant un 

comportement cyclique sont surveillés par l'observation de la fréquence des vibrations transmises 

par le défaut à travers la structure entre le composant et le capteur. L'observation dans le domaine 

fréquentiel utilisé avec des indicateurs scalaires ou vectoriels classiques (valeur RMS, kurtosis, 

densité spectrale de puissance) suppose implicitement une vitesse constante  et donc la surveillance 

du mécanisme à des périodes courtes et rares où le vent est suffisamment stable pour permettre à 

l'arbre de transmission de fonctionner à une vitesse constante [143]. L’approche angulaire s'est 

révélée être un outil dédié à l'analyse des vibrations générées dans de telles conditions, car les 

vibrations qui nous intéressent sont liées à la vitesse angulaire de la transmission ou du moteur.  

Pour ce faire, on utilise un signal de référence, provenant généralement d'un tachymètre, d'un 

codeur optique ou d’un capteur de position angulaire, qui fournit des informations précises sur la 

position angulaire de l'arbre en rotation. En transformant le signal dans le domaine angulaire. Les 

événements périodiques liés à la rotation de la machine (tels que ceux causés par les engrenages, 

les roulements ou les déséquilibres) deviennent synchrones avec la position angulaire, ce qui rend 

leurs caractéristiques plus évidentes et plus faciles à détecter quelles que soient les variations de 

la vitesse [144]. 

1.3.1 Vitesse angulaire instantanée  

La méthodologie de l’approche angulaire nécessite la connaissance de la vitesse angulaire 

instantanée (VAI). Cette dernière joue un rôle important dans le rééchantillonnage angulaire des 

signaux vibratoires, notamment dans le contexte des signaux non stationnaires. Elle est utilisée 

pour définir la vitesse de variation de l'angle du système, ce qui permet de rééchantillonner le 
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signal à intervalles angulaires uniformes. Les méthodes d’estimation de la VAI sont divisées en 

deux grandes famille : 

1.3.1.1 Méthodes directes : exploitation du signal issu d’un capteur angulaire 

Sur la base du mécanisme d'acquisition des données, les techniques de mesure de la VAI 

directes peuvent être classées en deux grandes catégories [145]: les méthodes basées sur les 

temporisateurs/compteurs qui traitent le signal d'un capteur angulaire comme un train 

d'impulsions. Une horloge haute fréquence est utilisée pour mesurer le temps séparant deux 

évènements du signal angulaire, binaire. L’autre groupe de techniques est celui des méthodes 

basées sur démodulation de fréquence qui analyse le signal angulaire comme un signal analogique 

ordinaire. Dont il est question d’extraire la phase instantanée. La vitesse angulaire est ensuite 

dérivée des données échantillonnées à l'aide d'une technique appropriée d'extraction de la vitesse 

angulaire instantanée. Le principe de l'évaluation de la vitesse consiste à mesurer un angle/phase 

∆𝜃 pendant un temps ∆𝑡. Donc, la vitesse angulaire instantanée est donnée par l’équation suivante : 

𝜔 =
∆𝜃

∆𝑡
           (1.5) 

a) Méthodes basées sur les temporisateurs/compteurs 

L'étude des méthodes basées sur les temporisateurs/compteurs a dominé le développement des 

techniques de mesure de la VAI dédier à la surveillance des machines tournantes. Le concept de 

ces méthodes consiste soit à mesurer un temps écoulé entre des impulsions successives, soit à 

compter les périodes codeur pendant la durée prescrite [146]. Sur la base de ce principe 

fondamental, des améliorations ont été apportées aux méthodes afin d'obtenir une meilleure 

précision et un meilleur temps de réponse. Cette section passe en revue quelques méthodes 

représentatives de cette catégorie. 

- Méthode Écart Temporel (ET). 

La méthode d’écart temporel (ET) nécessite deux dispositifs supplémentaires : une horloge à 

haute fréquence et un compteur. L'horloge à haute fréquence est utilisée comme référence 

temporelle pour la mesure d'une période ∆𝑡𝑖 =
𝑛𝑖

𝑓ℎ
⁄ entre deux impulsions consécutives. Un 

codeur à 𝑅 résolutions produit 𝑅 impulsions par tour. L'horloge à haute fréquence génère 
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également un train d'impulsions de fréquence (𝑓ℎ). Où 𝑛𝑖 est le nombre d'impulsions d'horloge 

entre deux fronts montants successifs de signal du codeur [135, 144]. 

La vitesse instantanée mesurée peut s'écrire comme suit : 

𝜔𝑖 =
𝑓ℎ

𝑛𝑖𝑅
  (Hz)          (1.6) 

Lorsque la vitesse d'une machine augmente, la période de temps d'une impulsion du codeur 

devient plus courte et le nombre correspondant d'impulsions d'horloge diminue.  

 

Figure 1.21 : Variation de Vitesse Instantanée obtenue par la méthode écart temporel (ET). (a) signal 

TTL du capteur angulaire. (b) Compteur/Horloge haute fréquence. (c) Estimation VAI [144]. 

- Comptage d'impulsions pendant la durée prescrite (CP) 

Le processus de mesure de base est présenté dans la figure 1.22. La durée d'un cycle de mesure 

est fixe et définie a priori. Le compteur d'impulsions de vitesse et la minuterie sont tous deux 

démarrés à un front montant de l'impulsion de vitesse. Le compteur d'impulsions est arrêté lorsque 

la minuterie atteint la fin de la durée prescrite. La vitesse angulaire est alors dérivée du contenu du 

compteur d'impulsions et du temps prescrit [135]. Donc, la VAI est obtenue à l’aide de l’équation 

suivante : 
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𝜔𝑖(𝜃) =
1

𝑅

𝐶𝑖

𝑇𝑝
 (𝐻𝑧)          (1.7) 

 

Figure 1.22 : Principe de mesure de la méthode du comptage des impulsions (CP) [135] 

Cette méthode présente une faible précision de mesure à faible vitesse. À la connaissance de 

l'auteur, cette technique n'a jamais été appliquée au diagnostic. Il est sans doute dû au fait que la 

résolution des capteurs angulaires n'est pas suffisante pour fournir une information échantillonnée 

selon les standards de fréquence des autres méthodes. 

- Méthode Ecart temporel constant (CET) 

La méthode écart temporel constant (CET) est basée à la fois sur le comptage des impulsions 

et la mesure de l’écart temporel [147]. Comme la méthode CP, la méthode CET a une période 

prescrite (constant) 𝑇𝑝 qui définit approximativement la durée du comptage des impulsions. La 

différence est que 𝑇𝑝 ne sert que de temps d'alarme ; le temps de mesure réel pour un cycle de 

mesure varie en fonction de la vitesse angulaire. La méthode CET combine donc les points forts 

des méthodes ET et CP [148]. Par conséquent, elle peut fournir des mesures précises pour des 

vitesses angulaires faibles ou élevées. La figure 1.23 illustre le processus de comptage de base de 

la méthode CET. Le compteur d'impulsions et le compteur de temps sont tous deux démarrés sur 

un front montant de l'impulsion de vitesse. Les compteurs ne s'arrêtent pas à la fin de 𝑇𝑝 ils sont 

arrêtés par le premier front montant de l'impulsion de vitesse survenant après l'intervalle 𝑇𝑝  : le 

contenu du compteur d'impulsions est le nombre d'impulsions de vitesse mesurées. Le contenu du 

compteur de temps est le nombre d'horloges mesurées. A partir de ces deux nombres, la vitesse 

angulaire moyenne pendant ce cycle de mesure est donnée par l’équation suivante : 
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𝜔𝑖(𝜃) =
1

𝑅
𝐶𝑖

1

𝑇𝑖
 (𝐻𝑧)          (1.8) 

La durée réelle d'un cycle de mesure 𝑇𝑖  est supérieure ou égale à la durée prescrite 𝑇𝑝 : Par rapport 

à la méthode CP, la méthode CET obtient toujours un nombre entier d'impulsions de vitesse et 

fournit donc une mesure plus précise que la méthode CP à faible vitesse angulaire. Cependant, 

cette méthode ne semble pas avoir été utilisée à des fins de diagnostic. 

Durée prescrite

Tp

Ti

Début du comptage

Fin du comptage

Ci

Début du 

temporisateur

Fin du 

temporisateur

Signal 

TTL

 

Figure 1.23 : Processus de comptage de base de la méthode CET [135] 

b) Méthode de démodulation de fréquence 

La VAI peut également être estimée en fixant le pas de temps et en calculant la phase 

instantanée du signal. Que la sortie du codeur soit un signal sinusoïdal ou TTL, elle est ensuite 

collectée par une carte d’acquisition à usage général. Le signal du codeur étant donc échantillonné 

dans le temps, les méthodes de démodulation de fréquence sont de bons candidats pour l'estimation 

de la VAI. Vakman et al. [149] ont montré que la démodulation de fréquence basée sur le signal 

analytique de Gabor offre une plus grande précision que les méthodes locales courantes pour 

extraire la fréquence instantanée d'un signal en raison de son comportement global [135]. Le signal 

analytique complexe 𝑆𝑎(𝑡) du signal réel 𝑥(𝑡) est défini comme suit : 

𝑆𝑎(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑖𝐻[𝑥(𝑡)]         (1.9) 

Où 𝐻[𝑥(𝑡)] =
1

𝜋
∫

𝑥(𝜏)

𝑡−𝜏
𝑑𝜏

+∞

−∞
  est la transformée de Hilbert (HT) de 𝑥(𝑡). Physiquement, l'opérateur 

HT est un processus de filtrage linéaire dans lequel les amplitudes des composantes spectrales 
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restent inchangées mais leurs phases sont décalées de −𝜋
2⁄  pour les fréquences positives et de 

𝜋
2⁄  pour les fréquences négatives. Ainsi, le spectre du signal analytique peut être déduit de la 

définition de l'Eq. (07) comme suit : 

𝑆𝑎(𝑓) = {

2𝑋(𝑓)      𝑓 > 0

𝑋(𝑓)         𝑓 = 0  
0               𝑓 < 0

         (1.10) 

Cette propriété spectrale du signal analytique facilite sa mise en œuvre numérique grâce à la 

transformée de fourrier rapide (FFT). La procédure générale de mise en œuvre est donnée dans de 

nombreux travaux [150, 151] et présente l'avantage d'une grande efficacité et d'un faible coût de 

calcul [135]. Une fois le signal analytique calculé, il peut être exprimé sous forme polaire comme 

suit : 

𝑆𝑎(𝑡) = 𝐸(𝑡)𝑒𝑖𝜃(𝑡)          (1.11) 

Où 𝐸(𝑡) = √𝑥(𝑡)2 + 𝐻[𝑥(𝑡)]2 est l'amplitude instantanée (ou enveloppe) et 𝜃(𝑡) = arctan (
𝐻[𝑥(𝑡)]

𝑥(𝑡)
) 

représente la phase instantanée non enveloppée du signal. La fréquence instantanée (𝐹𝑖𝑛𝑠𝑡) est 

définie comme la dérivée temporelle de la dépliée de phase instantanée : 

𝐹𝑖𝑛𝑠𝑡 =
1

2𝜋

𝑑𝜃(𝑡)

𝑑𝑡
          (1.12) 

Il convient de noter que la fréquence instantanée n'a de sens physique que si le signal réel x est 

un signal mono-composant [151]. Dans le cas le plus courant d'un signal d'entrée TTL, le spectre 

multi-harmonique d'un signal FM carré est composé d'harmoniques impaires de la fréquence 

porteuse. La transformée de Hilbert est donc classiquement appliquée au signal filtré en bande 

passante (autour de la fréquence fondamentale) afin d'extraire et de dérouler la phase instantanée 

de la composante porteuse [135]. L’organigramme général de la méthode d'estimation de la VAI 

à l’aide de la transformé de Hilbert est présenté dans la figure 1.24. 
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Figure 1.24 : Organigramme de l’estimation de la VAI basée sur un signal analytique  

Le principal inconvénient de cette technique est qu'elle ne permet pas d'utiliser des résolutions 

de codeur plus élevées en raison de la limitation de la fréquence d'échantillonnage des cartes 

d’acquisition. En outre, son utilisation est limitée à des conditions de vitesse stationnaires afin 

d'effectuer un filtrage passe-bande [135]. Dans le cas de conditions de vitesse largement non 

stationnaires, le filtrage passe-bande ne peut pas isoler une composante et par conséquent, la 

démodulation de fréquence ne permet pas d'estimer correctement le signal de VAI. 

1.3.1.2 Méthodes indirectes : exploitation du signal vibratoire 

Les méthodes indirectes utilisant les signaux vibratoires désignent un ensemble de techniques 

et d'approches analytiques utilisées pour estimer la vitesse de rotation ou de translation des 

composants mécaniques, tels que les moteurs, les arbres ou les engrenages, en analysant les 

données vibratoires qu'ils produisent pendant leur fonctionnement. Ces méthodes ne reposent pas 

sur des outils de mesure directe tels que les tachymètres, les codeurs ou les capteurs de vitesse. 

Elles exploitent plutôt la relation inhérente entre le mouvement mécanique d'une machine et les 

vibrations qu'elle génère. Lorsqu'une machine tourne ou se déplace, elle induit des vibrations 

périodiques ou quasi-périodiques dues à des déséquilibres mécaniques, des impacts, des 

engrènements, des interactions de roulements ou des résonances structurelles. Ces vibrations sont 
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mesurables à l'aide de capteurs tels que des accéléromètres ou des capteurs de vitesse. Les signaux 

qui en résultent contiennent souvent des composantes ou des modèles de fréquence distincts qui 

sont étroitement liés à la vitesse et aux conditions de fonctionnement de la machine. En extrayant 

et en interprétant ces caractéristiques, il est possible de déduire indirectement la vitesse et parfois 

même de détecter des anomalies ou des défauts. 

L'avantage de ces méthodes indirectes réside dans leur caractère non intrusif et rentable. Elles 

sont particulièrement utiles dans les environnements où l'accès direct aux pièces rotatives est 

difficile ou dangereux, ou lorsque l'ajout de capteurs physiques risque d'interférer avec la 

dynamique du système. Une grande variété de techniques de traitement des signaux est employée 

dans ce contexte, notamment l'analyse spectrale (par exemple, la transformée de Fourier), les 

représentations temps-fréquence (par exemple, la transformée de Fourier à court terme, les 

ondelettes), l'analyse d'enveloppe, l'autocorrélation, l'analyse cepstrale et de plus en plus, les 

modèles d'apprentissage automatique. Chaque méthode fournit une manière différente d'interpréter 

le signal de vibration pour extraire des informations relatives à la vitesse de la machine, même 

dans des conditions de vitesse variable ou en présence d'un bruit important. 

a) Démodulation de phase basée sur un signal analytique 

L'approche la plus utilisée pour l'estimation de la vitesse angulaire instantanée basée sur les 

vibrations repose sur la démodulation de phase d'une harmonique liée à la vitesse de rotation de 

l'arbre qui présente un rapport signal/bruit élevé. Cette méthode est assez simple et repose 

principalement sur l'utilisation d'un filtre passe-bande (idéal) autour d'une harmonique de la vitesse 

de rotation bien séparée. Après avoir défini les fréquences de coupure inférieures et supérieures 

optimales pour le filtre passe-bande, l'harmonique est isolée du spectre complexe. Ensuite, le signal 

analytique peut être obtenu par transformation de Fourier inverse du spectre complexe passe-bande 

filtrer dans le domaine temporel sans ses fréquences négatives.  La vitesse angulaire instantanée 

peut alors être obtenue en multipliant  la fréquence instantanée avec le rapport cinématique correct 

[152]. Bien que cette approche puisse fournir des estimations de la VAI très précises dans les cas 

où il existe une seule harmonique, constamment présente et dominante, il existe de nombreux cas 

où cette approche a ses limites en termes d'applicabilité [153]. Dans les systèmes rotatifs 

complexes, les composants déterministes ne sont pas nécessairement tous liés de manière 
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harmonique, ce qui entraîne des croisements d'ordres et fausse la phase instantanée extraite. En 

outre, ces systèmes fonctionnent souvent dans des conditions très variables qui peuvent faire 

disparaître les harmoniques dans le bruit. Une autre limitation de cette technique concerne les 

limites de la fluctuation possible de la vitesse. Le choix d'une harmonique à une fréquence plus 

élevée s'accompagne souvent d'une réduction de la largeur de bande relative possible pour le filtre 

passe-bande en raison du chevauchement des harmoniques d'ordre inférieur et supérieur. 

b) Approche Probabiliste à Ordres Multiples (MOPA) 

L'approche probabiliste multi-ordre est une méthode de traitement de signal pour estimer la 

VAI d'un arbre rotatif à l'aide des vibrations [154]. L'idée de base est d'utiliser en plus d'un signal 

de réponse toutes les informations disponibles sur la cinématique de la machine. La connaissance 

de la cinématique conduit à une liste d'ordres potentiels censés contribuer fortement à la réponse 

vibratoire, typiquement les fréquences d'engrènement et leurs harmoniques. Chacun de ces ordres 

est utilisé pour transformer un spectre instantané à court terme en une fonction de densité de 

probabilité de la fréquence de rotation fondamentale. Ces fonctions de densité de probabilité sont 

ensuite combinées pour obtenir une fonction de densité de probabilité globale, ce qui permet 

d'extraire la VAI la plus probable. Cependant, il existe aujourd'hui de nouveaux estimateurs 

spectraux non paramétriques à haute résolution qui se sont positionnés comme des alternatives 

potentielles à la STFT. Peeters et al. [155] ont utilisé l'approche adaptative itérative à court terme 

(ST-IAA) en tant qu'entrée de représentation temps-fréquence améliorée pour l'approche 

probabiliste multi-ordre (MOPA) par rapport à la transformée de Fourier à court terme (STFT) 

pour améliorer de manière significative la précision de l'estimation de la vitesse de rotation 

instantanée sans avoir à modifier les paramètres d'entrée ou à effectuer un réglage fin 

supplémentaire de l'hyperparamètre. Hawwari et al. [156] ont proposé l’approche bayesienne multi 

harmonique (MHBA) pour régler le problème d’interférence via l’utilisation d’un modèle multi 

harmonique dans un cadre bayésien et formaliser la continuité de la fréquence instantanée d’une 

observation à la suivante via la prise en compte d’informations a priori. 

c) Opérateur Energétique Teager-Kaiser (TKEO) 

Randall et al [157] ont trouvé une nouvelle façon intéressante d'envisager l'opérateur 

énergétique de Teager Kaiser (TKEO). Au lieu d'utiliser le TKEO pour suivre l'énergie dans les 
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signaux vocaux, ils montrent qu'il est possible d'estimer la vitesse directement à partir de la 

formulation du TKEO. La mise en œuvre de cette technique est assez simple. Un filtre FFT idéal 

à déphasage nul peut être utilisé pour filtrer le signal en bande passante. L'enveloppe quadratique 

obtenue par une simple transformation de Fourier inverse de la bande filtrée vers le domaine 

temporel sans les fréquences négatives et en élevant l'amplitude au carré. L'enveloppe quadratique 

de la dérivée obtenue exactement de la même manière, mais une multiplication supplémentaire est 

effectuée dans le domaine spectral en même temps que le passage de bande. La multiplication est 

équivalente à l'application d'un filtre de différenciation idéal sur le signal. Cela permet d'éviter 

partiellement le problème de différenciation typique lié à l'amplification du bruit des fréquences 

plus élevées grâce à la largeur de bande limitée du filtre passe-bande. L'utilisation du filtre de 

Fourier idéal crée quelques effets finaux liés au phénomène de Gibbs, mais ceux-ci peuvent être 

atténués si l'on peut transformer une partie de signal légèrement plus grande. Le début et la fin du 

signal peuvent alors être simplement écartés dans la suite de l'analyse. 

d) Démodulation de phase itérative 

Le paragraphe précédent aborde le fait qu'il n'est pas toujours possible de définir un filtre passe-

bande sur le signal complet lorsque les fluctuations de la vitesse sont trop importantes. Par 

conséquent, une solution possible [158] consiste à utiliser d'abord une harmonique d'ordre 

inférieur. On obtient ainsi une première estimation de la vitesse qui peut ensuite être utilisée pour 

le rééchantillonnage angulaire du signal. Après le rééchantillonnage angulaire, la fluctuation de la 

vitesse encore présente dans le signal est due à l'erreur d'estimation de la vitesse initiale, mais elle 

devrait avoir fortement diminué. Ainsi, une autre étape de démodulation de phase peut être 

effectuée en utilisant une harmonique d'ordre supérieur, maintenant avec un filtre passe-bande qui 

a une largeur de bande plus petite grâce à la diminution de la fluctuation de vitesse. La figure 1.25 

montre un schéma simplifié de cette approche de démodulation itérative. 
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Figure 1.25 : Aperçu de l'approche de démodulation itérative 

1.3.1.3 Limites de l’approche indirecte 

Dans le domaine de la maintenance prédictive des machines tournantes, les méthodes 

présentées auparavant ont permis de mettre en œuvre les techniques cyclo-stationnaires en 

effectuant un rééchantillonnage angulaire des signaux vibratoires. Au-delà plusieurs limites qui 

peuvent entraver leur fiabilité et leur efficacité. L'interprétation des données vibratoires est souvent 

compliquée par le bruit, les facteurs environnementaux et la présence de multiples sources de 

vibrations, ce qui peut conduire à des évaluations inexactes de l'état du système. En outre, ces 

méthodes s'appuient généralement sur des modèles mathématiques simplifiés qui peuvent ne pas 

saisir toute la complexité du comportement non linéaire du système, ce qui entraîne une 

caractérisation incomplète des défauts. De plus, l’incapacité à distinguer de manière fiable les 

différents types de défauts est un autre inconvénient important, car des modèles de vibrations 

similaires peuvent provenir de problèmes mécaniques distincts, ce qui complique l'identification 

des défauts. Ensuite, les défauts à un stade précoce peuvent ne pas produire de changements 

perceptibles dans les signaux de vibration, ce qui complique la détection des défaillances 

naissantes en temps utile. Le volume important de données générées par la surveillance des 

vibrations peut submerger les analystes, nécessitant des techniques avancées de traitement des 

signaux et l'interprétation d'experts, ce qui accroît la complexité opérationnelle. En outre, 

l'efficacité de ces méthodes dépend fortement de l'emplacement et de l'entretien appropriés des 

capteurs, les configurations sous-optimales pouvant conduire à des résultats inexacts. Enfin, les 

méthodes indirectes souffrent également d'un retour d'information en temps réel limité, car 

l'analyse des données est souvent effectuée hors ligne. 
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1.3.2 Echantillonnage angulaire  

1.3.2.1 Direct  

L'échantillonnage angulaire direct consiste à enregistrer directement les données à des pas 

d’angle constants. Un diviseur de fréquence peut être utilisé pour ajuster le nombre d'impulsions 

par tour.  Ensuite, des cartes d'acquisition spécialement équipées d'horloges externes peuvent 

utiliser les fronts montants du codeur optique pour synchroniser l'acquisition du signal mesuré 

[144]. Par conséquent, les fréquences d'échantillonnage et de Nyquist varient en fonction du temps 

et doivent être contrôlées par la vitesse de rotation de l'arbre [109]. Ce type d'équipement donne 

les meilleurs résultats car il échantillonne directement les données en fonction de l'angle. 

Toutefois, en raison de la complexité de l'équipement requis, des coûts d'essai élevés et de l'espace 

d'installation limité, cet algorithme ne peut pas être appliqué à grande échelle dans l’industrie. 

Comme l'équipement est spécifique, le choix est restreint [152]. Le principe d’acquisition est 

présenté dans la figure 1.26. 
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Figure 1.26 : Principe d'échantillonnage angulaire 

1.3.2.2 A posteriori 

Le rééchantillonnage angulaire est une opération mathématique qui transforme le signal du 

domaine temporel au domaine angulaire. Cette technique permet de convertir le signal original 

enregistré avec un nombre d'échantillons constant par unité de temps (fréquence d'échantillonnage) 
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en un signal avec un nombre de points constant par rotation [109, 159]. Le signal de la vitesse 

angulaire instantanée obtenu à partir de l'une des méthodologies ci-dessus peut être d’avantage 

intégré pour produire la fonction angle/temps présentée  dans la figure 1.27 [152]. Une cubique 

interpolation peut être utilisée pour améliorer ce processus de rééchantillonnage [160]. Nous avons 

détaillé cette technique dans le quatrième chapitre (section 4.2) 

 
Figure 1.27 : Fonction angle/temps 
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Figure 1.28 : Principe de rééchantillonnage angulaire 
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1.3.3 Extraction de propriété Cyclo-Stationnaire (CS) 

Les éoliennes sont intrinsèquement soumises à des charges dynamiques en raison de la nature 

stochastique du vent, ce qui se traduit par des vitesses de fonctionnement et des contraintes 

mécaniques variables dans le temps. Ces variations induisent des caractéristiques non stationnaires 

dans les signaux de vibration, en particulier dans la ligne d'arbre et les roulements, où les 

caractéristiques liées aux défauts, telles que les fréquences de défaut des roulements ou ces 

harmoniques, sont souvent étalées ou déplacées en raison des fluctuations de vitesse de rotation. 

Les charges changeantes modifient la dynamique de contact des roulements, introduisant des non-

linéarités qui génèrent des modulations supplémentaires dans le signal vibratoire, qui peuvent 

imiter les signatures de défaut et masquer l'état réel du système. En outre, des résonances 

transitoires se produisent dans la ligne d'arbre en raison des fluctuations du couple, ce qui 

complique l'identification précise des phénomènes cycliques liés aux défauts.  

Ces défis compromettent l'efficacité des techniques traditionnelles de traitement de signal, 

telles que l'analyse temporelle et l’analyse fréquentielle. L’approche angulaire permet une 

restauration de la cyclo-stationnarité. Les phénomènes dont la périodicité est mise à mal par les 

(micro/macro) variation de vitesse redeviennent périodique une fois échantillonné dans le domaine 

angulaire.  Contrairement aux analyses conventionnelles dans le domaine temporel ou fréquentiel, 

l'approche angulaire aligne les données vibratoires sur la position angulaire des éléments rotatif, 

ce qui élimine efficacement les effets des fluctuations de vitesse et permet d'extraire les 

caractéristiques périodiques des défauts qui sont généralement masquées dans des conditions non 

stationnaires. Elle synchronise le signal avec la position angulaire des composants rotatifs, tels que 

le rotor ou l'arbre, ce qui permet d'observer les phénomènes cycliques comme des processus 

stationnaires. Ensuite, elle permet une détection plus précise des harmoniques, des bandes latérales 

et des modulations liées aux défauts, qui sont essentielles pour diagnostiquer les problèmes dans 

la ligne d'arbre et les roulements. En outre, elle permet aussi d'isoler les composants synchrones 

de la vitesse et de filtrer les bruits non stationnaires générés par les variations de charge. En effet, 

les propriétés cyclo-stationnaires des signaux des machines tournantes facilitent la caractérisation 

des phénomènes d'intérêt lorsqu'ils sont observés dans le domaine angulaire (en ordre), même si 

la vitesse de rotation est constante [161, 162].  
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Bien que les défauts du roulement ne deviennent pas déterministes pour autant, la signature 

des phénomènes parasites perturbateurs n'est alors contenue que dans quelques canaux de 

fréquence. Les méthodes de nettoyage du signal visant à extraire le contenu lié aux mailles, 

balourds et autres ordres entiers sont utilisées ici pour ne laisser dans le signal vibratoire que la 

signature des phénomènes cyclo-stationnaires du second ordre (CS2), dont font partie les 

roulements. Parmi les méthodes de nettoyage les plus couramment utilisées, on trouve celles 

basées sur le filtrage par prédiction linéaire [163], le préblanchiment Cepstrale [164] ou encore la 

moyenne synchrone temporelle [165]. En d'autres termes, le domaine angulaire est un cadre 

d'observation essentiel pour éliminer les composantes CS1 du signal et faciliter ainsi l'observation 

d'un éventuel défaut de roulement sur un signal vibratoire, acoustique ou électrique. 

1.3.3.1 Spectre du produit des harmoniques (Harmonic Product Spectrum(HPS)) 

Le HPS a été proposé pour la première fois en 1968 par M. R. Shroeder [166], puis démocratisé 

rapidement par Noll comme une version simplifiée de l’analyse cepstrale [167], elle sert 

notamment à détecter la fréquence fondamentale d’un signal, en particulier de la voix. Le HPS est 

un outil destiné à révéler la fréquence fondamentale d'un ensemble harmonique mélangé à du bruit. 

Le raisonnement intuitif de la méthode est que les composantes tonales dans le spectre 

logarithmique s'additionnent de manière cohérente alors que les autres parties du spectre 

logarithmique ne sont pas corrélées et s'additionnent de manière non cohérente. La compression 

de fréquence permet d'obtenir un pic final plus net. La version antilogique de cette schématisation 

est le spectre du produit harmonique, qui est simplement défini comme suit : 

𝜋(𝜔) = ∏ 𝑋(𝑘𝜔)𝐾
𝑘=1           (1.13) 

Avec 𝐾 le nombre d'harmoniques pris en compte et 𝑋(𝜔) le spectre d'amplitude du signal temporel.  

La principale différence entre l'analyse de la parole et la surveillance des machines tournantes 

est que l'utilisateur ne cherche pas seulement à localiser la fréquence harmonique définie, mais 

aussi à appréhender son amplitude afin d'estimer la gravité d'un défaut. En ce qui concerne cette 

particularité, le fait que l'unité HPS soit la puissance K de l'unité de spectre d'origine peut poser un 

problème. André et al. ont  normalisé le HPS  par sa masse sur l’intervalle [𝜔1, 𝜔2] pour contourner 

ce problème. Ils ont ensuite formalisé cette méthode pour qu'elle puisse être utilisée pour la 
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surveillance de la vitesse instantanée, et l'ont exprimée sous forme de probabilité, reprenant ainsi 

l'approche MOPA [168], la  fonction de l’HPS normalisé est présenté comme suit :  

𝜋(𝜔) = ∏
𝑋(𝑘𝜔)

∫ 𝑋(𝑘𝜔)𝑑𝜔
𝑓𝑚𝑎𝑥 𝐾⁄

0

𝐾
𝑘=1         (1.14) 

Les signaux des machines tournantes ne sont jamais peuplés d'un seul ensemble harmonique. 

Plus il y a d'ensembles harmoniques dans le signal, plus la probabilité est faible. Il semble donc 

nécessaire de limiter la plage de fréquences d'intérêt à une bande de fréquences [ 𝑓1 ; 𝑓2] où aucun 

autre ensemble d'harmoniques n'est attendu :  

𝜋(𝜔) = ∏
𝑋(𝑘𝜔)

∫ 𝑋(𝑘𝜔)𝑑𝜔
𝑓2

𝑓1

𝐾
𝑘=1          (1.15) 

 

Figure 1.29 : Représentation de l’HPS en tant qu'antilogarithme de la somme des spectres logarithmiques 

comprimés de manière harmonique [169]. 

Plusieurs modes de défaut ne sont pas seulement une succession d'harmoniques, ils sont 

également modulés par une fréquence cinématique qui correspond souvent à la fréquence de l'arbre 

porteur du défaut. André et al. [169] ont résolu ce problème par une légère modification de la 

formulation proposée par Noll pour profiter des bandes latérales induites par des modulations telles 

que la modulation de l'arbre ou les défauts géométriques du codeur. Ils ont ajouté une étape 

préliminaire où le spectre original est multiplié par le spectre décalé de manière similaire au 

raisonnement HPS, les pics modulés s'ajouteront de manière cohérente à la fréquence porteuse. 
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Les auteurs proposent d'appeler sa version antilog le spectre harmonique modulé (MHPS) et de le 

définir comme suit : 

𝜋(𝜔) = ∏ ∏ |𝑋(𝑘𝜔 + 𝑖𝜔𝑐)|𝑀
𝑖=−𝑀

𝐾
𝑘=1         (1.16) 

Où 𝑀 est le nombre de bandes latérales considérées et 𝜔𝑐 est la fréquence de modulation. Cette 

dernière correspond à la fréquence de l'arbre porteur dans le cas d'un défaut de la bague intérieure. 

D'après les résultats obtenus par André et al., l'adaptation du HPS et du MHPS au signal VAI 

pour la surveillance des machines tournantes permettrait d'entrer dans le panthéon des systèmes de 

surveillance conditionnelle. Il est en effet possible de détecter précisément un défaut de roulement 

précoce et ce loin de l'emplacement du codeur. Ces outils permettent de concaténer des 

informations provenant de plusieurs éléments d'un ensemble d'harmoniques, éventuellement 

modulées par une fréquence cyclique, et donnent donc une estimation plus précise de la fréquence 

caractéristique. De plus, les signaux de vibration ainsi que les signaux VAI peuvent contenir une 

multitude de phénomènes cycliques, d'autant plus que l'ensemble de la ligne d'arbre peut être 

observé à partir d'un codeur judicieusement placé. Une fois que l'expert a déterminé une largeur 

de bande entourant une fréquence caractéristique d'intérêt, le HPS ou le MHPS peuvent 

respectivement être utilisés pour nettoyer cet intervalle du contenu non harmonique ou du contenu 

non modulé. 

1.3.3.2 BEAFEM 

La méthode BEAFEM est une approche globale de la maintenance prédictive des roulements. 

Elle prend en compte la cohérence entre les différentes fréquences caractéristiques d'un même 

roulement et analyse simultanément l'amplitude et la fréquence d'un défaut. Elle repose sur 

l’hypothèse que, à un instant donné, les fréquences caractéristiques correspondent à la même 

combinaison de paramètres géométriques (n, d, D et α). Cette méthode permet non seulement 

d'identifier le type de défaut, mais aussi, en cas de défauts multiples ou combinés, de vérifier que 

le lien cinématique entre ces fréquences est respecté. Elle permet également de suivre l’évolution 

simultanée du niveau de vibration (en vitesse ou en accélération, en fonction du signal traité) et de 

la fréquence caractéristique au cours du vieillissement du roulement. Les fréquences propres aux 

défauts des roulements sont classiquement obtenues à l'aide de formules analytiques bien connues, 

qui s'appuient sur des caractéristiques géométriques telles que le nombre de billes n, le diamètre 
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des billes d, le diamètre du chemin de roulement D et l'angle de contact α. Ce dernier dépend de 

plusieurs paramètres : le rapport entre la charge axiale et la charge radiale (pour les roulements à 

rouleaux à gorge profonde), les conditions de montage et la dilatation thermique…, etc. En effet, 

une marge d'incertitude de l'ordre de quelques pour cent est à prendre en compte concernant ces 

fréquences. Ce problème trouve généralement sa résolution dans le fait que les accéléromètres sont 

placés à proximité du roulement surveillé. En outre, l'apparition d'un pic dans une gamme de 

fréquences proche du pic théorique est systématiquement attribuée au défaut. Dans le cadre d'une 

surveillance fondée sur la VAI, le contenu déterministe revêt une importance considérable, ce qui 

accroît le risque d'attribuer, de manière erronée, un pic au roulement surveillé [170]. Par 

conséquent, la santé du roulement peut être évaluée de manière pratique à l’aide de l’équation 

suivante : 

∀𝛼 ∈ 𝐴, 𝐼(𝛼) = ∑ ∑ 𝜉𝑖 . |𝑋(ℎ𝑓𝑖(𝛼) + 𝑚𝑓1)| + 𝜉𝑜 .  |𝑋(ℎ𝑓𝑜(𝛼) + 𝑚𝑓1)| +𝑚=−𝑀..𝑀ℎ=1..𝐻

𝜉𝑐   .  |𝑋(ℎ𝑓𝑐(𝛼) + 𝑚𝑓1)|         (1.17) 

Avec : 

𝑋 : un estimateur de la DSP du signal VAI (ou une estimation du spectre de l'enveloppe 

carrée dans le cas d'une mesure de vibration). 

𝑓𝑖(𝛼), 𝑓𝑜(𝛼) et 𝑓𝑐(𝛼) : la fréquence caractéristique du défaut de la bague intérieure, du 

défaut de la bague extérieure et du défaut de la cage respectivement, en fonction de l'angle 

𝛼. 

𝑓1 : la fréquence de rotation de l'arbre du roulement défectueux. 

𝜉𝑖, 𝜉𝑜 et 𝜉𝑐 : interrupteurs binaires utilisés pour considérer ou négliger respectivement les 

fréquences caractéristiques des défauts de bague intérieure, de bague extérieure et de cage. 

𝑚 : le nombre de bandes latérales prises en compte. 

ℎ : le nombre d'harmoniques pris en compte. 

L'équation (17) peut être utilisée pour modéliser trois types de défauts possibles (BPFI, BPFO 

ou FTF) ou un seul défaut spécifique. Cette méthode ne permet toutefois pas de rechercher 

uniquement le défaut de la bille [170, 171].  L'approche peut être appliquée à tout indicateur dont 

la définition dépend d'un paramètre de la fréquence caractéristique. Soit 𝐼(𝛼) un scalaire dont la 

valeur dépend du paramètre 𝛼, l'indicateur BEAFEM est le couple (𝐼𝑜𝑝𝑡, 𝛼𝑜𝑝𝑡) définie de la 

manière suivante : 

𝐼𝑜𝑝𝑡 = 𝑚𝑎𝑥𝛼𝐼(𝛼)          (1.18) 

𝛼𝑜𝑝𝑡 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝛼𝐼(𝛼)         (1.19) 
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𝐼𝑜𝑝𝑡 est l'amplitude maximisée additionnée des fréquences caractéristiques du roulement, tandis 

que 𝛼𝑜𝑝𝑡 est l'angle de contact correspondant à cette valeur maximisée. L'utilisation conjointe de 

ces deux valeurs est nécessaire pour déterminer la présence du défaut d'une part et pour évaluer sa 

gravité d'autre part. En d'autres termes, 𝐼𝑜𝑝𝑡 est une image de la gravité du défaut tandis que 𝛼𝑜𝑝𝑡 

permet de tester la fiabilité de l'estimation [170]. 

1.4 Conclusion  

Ce chapitre a permis de présenter les différents outils de diagnostic et de surveillance appliqués 

aux machines tournantes, et plus particulièrement au domaine de l’énergie éolienne. Dans un 

premier temps, nous avons introduit le contexte de l’énergie éolienne, ainsi que les principales 

défaillances affectant les composants des multiplicateurs d’éoliennes, notamment les arbres, les 

engrenages et les roulements. Dans un second temps, nous avons proposé une synthèse des outils 

de surveillance utilisés pour le diagnostic des défauts des machines tournantes, tels que l’analyse 

du couple et du moment de flexion, l’analyse des signaux électriques et l’analyse ultrasonore. Cette 

étude nous a permis d’identifier les limites ainsi que les domaines d’application de chaque 

méthode. 

Par ailleurs, l’analyse vibratoire occupe une place prépondérante dans le diagnostic des 

éoliennes, car elle permet de détecter les défauts de manière précoce. Elle est également largement 

utilisée en complément d’autres techniques. En effet, cette approche contribue à améliorer la 

fiabilité et la performance des équipements industriels. De plus, elle se distingue par sa relative 

facilité de mise en œuvre et son coût modéré, tout en offrant des possibilités d’interprétation dans 

différents domaines, tels que l’analyse fréquentielle et l’analyse angulaire. 

Dans un troisième temps, nous avons présenté la démarche globale d’acquisition des données 

ainsi que les différents instruments de mesure. Une attention particulière a été accordée aux 

capteurs de vibrations et aux capteurs de vitesse, en raison de leur rôle essentiel dans la qualité des 

signaux exploités. En outre, nous avons abordé l’approche angulaire, en détaillant les méthodes de 

rééchantillonnage angulaire ainsi que l’extraction des propriétés cyclo-stationnaires (CS). 

Enfin, le diagnostic des machines tournantes en conditions non stationnaires, basé sur l’analyse 

vibratoire couplée aux signaux de vitesse, permet d’obtenir des signaux rééchantillonnés dans le 
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domaine angulaire. Cette approche offre l’avantage de s’affranchir des variations de la vitesse de 

rotation et repose sur des techniques de traitement du signal relativement simples, tout en 

fournissant des indicateurs pertinents capables de suivre efficacement différents types de défauts. 
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Chapitre 2 : Estimation des indicateurs de surveillance et de diagnostic 

2.1 Introduction 

La surveillance et le diagnostic des machines tournantes sont devenus essentiels pour prévenir 

les arrêts inattendus et garantir la fiabilité ainsi que la performance des équipements industriels. 

En effet, les pannes non anticipées peuvent entraîner des pertes économiques importantes, des 

risques pour la sécurité et une réduction de la durée de vie des machines. Pour assurer une 

maintenance efficace, plusieurs techniques de surveillance ont été développées, parmi lesquelles 

l’analyse temporelle, l’analyse fréquentielle et l’analyse angulaire. Chacune de ces méthodes 

repose sur des principes spécifiques et présente des avantages particuliers selon le type de défaut 

recherché et les conditions de fonctionnement de la machine. Elles s’appuient généralement sur la 

comparaison entre les données mesurées et des références de fonctionnement normales, permettant 

ainsi de détecter précocement les anomalies et d’identifier les défauts potentiels avant qu’ils 

n’affectent gravement le système. Cette approche proactive contribue à optimiser la maintenance 

prédictive et à améliorer la disponibilité et la sécurité des machines tournantes. 

L'automatisation de la surveillance et le diagnostic est une progression logique des 

technologies de surveillance basées sur les paramètres. L'automatisation de la détection des défauts 

et du processus de diagnostic nécessite un système intelligent tel que les k plus proches voisins, 

l'algorithme génétique, le réseau neuronal artificiel et les SVM. De nos jours, il est devenu 

nécessaire de surveiller les paramètres des machines et de détecter les défaillances prédictives dès 

leur apparition faute de quoi elles, peuvent entraîner des arrêts machine imprévus qui causent 

d'importantes pertes financières. 

Dans ce chapitre, comprenant deux partie, la première partie montre brièvement les méthodes 

d’estimation des indicateurs de surveillance et de diagnostic qui peuvent être mise en place pour 

répondre aux exigences industrielles et plus particulièrement l’industrie éolienne. Une description 

des différents algorithmes et méthodes de diagnostic existants a été employée. La deuxième partie 

décrit le traitement des indicateurs, les algorithmes d’apprentissages automatique, l’application 

des méthodes de classification en vue du diagnostic des défauts des machines tournantes puis de 

pronostic. Enfin, ce chapitre se conclut par une synthèse récapitulative. 
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2.2  Estimation des indicateurs 

Un indicateur d’état basé sur le signal constitue une mesure dérivée de l’analyse des données 

acquises à partir des signaux de la machine. Il met en évidence une caractéristique spécifique du 

signal qui évolue de manière fiable en corrélation avec la dégradation progressive des 

performances du système. Dans le cadre du développement d’algorithmes de maintenance 

prédictive, cet indicateur permet de différencier de manière robuste le fonctionnement normal d’un 

état présentant des anomalies ou des défauts émergents. Par ailleurs, l’étude des tendances 

temporelles de l’indicateur d’état offre un outil puissant pour suivre l’évolution de la dégradation, 

révélant l’usure des composants ou le développement de défaillances potentielles. Ainsi, 

l’utilisation d’indicateurs d’état constitue un élément clé pour la planification proactive de la 

maintenance, l’optimisation de la fiabilité et la maximisation de la disponibilité opérationnelle des 

équipements. 

2.2.1 Temporels 

2.2.1.1 Indicateurs statistiques 

Les caractéristiques du signal fournissent des mesures statistiques générales basées sur le 

signal qui peuvent être appliquées à n'importe quel type de signal. Les modifications de ces 

caractéristiques peuvent indiquer des changements dans l'état de santé du système. Le concepteur 

de fonctions de diagnostic fournit un ensemble d'options de fonctions. Les caractéristiques 

statistiques comprennent la moyenne de base, l'écart-type et la valeur efficace ou RMS acronyme 

de root mean square. En outre, l'ensemble des caractéristiques comprend le facteur de forme et les 

statistiques d'ordre supérieur d'aplatissement et d'asymétrie. On peut s'attendre à ce que toutes ces 

statistiques changent au fur et à mesure que la signature d'un défaut qui se détériore s'immisce dans 

le signal nominal. 

Il existe une panoplie d’indicateurs statistiques utilisés dans la surveillance des machines 

tournantes. Voici une liste non exhaustive des indicateurs les plus utilisés [172, 173] : 

Facteur de forme : Le facteur de forme dépend de la forme du signal tout en étant indépendant 

des dimensions du signal : 
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𝑥𝑆𝐹 =
√

𝟏

𝑵
∑ 𝒙𝒊

𝟐𝑵
𝒊=𝟏

1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1

         (2.1) 

Kurtosis : Degré d'aberration du signal. Le développement de défauts peut augmenter le nombre 

de valeurs aberrantes et, par conséquent, la valeur de l'aplatissement. L'aplatissement a une valeur 

de 3 pour une distribution normale : 

𝑥𝑘𝑢𝑟𝑡 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)4𝑁

𝑖=1

(𝑁−1)[
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑁

𝑖=1 ]
2         (2.2) 

Coefficient d’asymétrie (Skewness) : Asymétrie de la distribution d'un signal. Les défauts peuvent 

avoir un impact sur la symétrie de la distribution et donc augmenter le niveau d'asymétrie. 

𝑥𝑠𝑘𝑒𝑤 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)3𝑁

𝑖=1

(𝑁−1)[
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑁

𝑖=1 ]
3

2⁄
        (2.3) 

Moyenne : la valeur moyenne représente la valeur la plus probable du signal 

𝑥̅ =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1           (2.4) 

Valeur efficace : Elle donne une valeur d'amplitude directement liée au contenu énergétique. 

𝑥𝑟𝑚𝑠 = √
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

2𝑁
𝑖=1          (2.5) 

Variance : La variance est interprétée comme la puissance des fluctuations énergétique autour de 

la moyenne. 

𝑉𝑥 =
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑁

𝑖=1          (2.6) 

Ecart type (STD) : c’est la dispersion des valeurs d’un échantillon statistique. 

STD = σ =√
1

𝑁
 ∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑁

𝑖=1         (2.7) 

2.2.1.2 Mesures impulsives 

Les mesures impulsives sont des propriétés liées aux pics du signal. 

Facteur d’impulsion : Comparer la hauteur d'un pic au niveau moyen du signal : 

𝑰𝑭 =
𝒎𝒂𝒙|𝒙𝒊−𝒙̅|
𝟏

𝑵
∑ |𝒙𝒊|𝑵

𝒊=𝟏

          (2.8) 
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Facteur de crête : Les défauts se manifestent souvent d'abord par des changements dans la valeur 

de crête d'un signal avant de se manifester dans l'énergie représentée par la moyenne quadratique 

du signal. Il peut fournir un avertissement précoce pour les défauts lorsqu'ils se développent pour 

la première fois : 

𝐶𝐹 =
𝑚𝑎𝑥|𝑥𝑖−𝑥̅|

𝑥𝑟𝑚𝑠
         (2.9) 

Les indicateurs évoqués précédemment sont largement utilisés pour la surveillance des 

machines tournantes, notamment dans le cas de fonctionnement à vitesse constante, où les signaux 

sont échantillonnés temporellement. Cependant, dans le cas de systèmes non stationnaires, 

caractérisés par des variations de vitesse et des phénomènes dynamiques complexes, la simple 

analyse temporelle ou fréquentielle devient insuffisante. Dans ce contexte, la séparation des 

phénomènes non déterministes et périodiques ne peut être efficacement réalisée que par la méthode 

d’échantillonnage angulaire. En effet, au-delà du problème lié à la variation d’amplitude des 

phénomènes vibratoires, la variation de vitesse n’affecte pas l’échantillonnage angulaire, qui, 

lorsqu’il est associé à un fenêtrage approprié, permet de discrétiser les phénomènes cycliques et 

de limiter les effets de fuite spectrale. Cette approche garantit que, sous réserve d’une résolution 

fréquentielle suffisante, la discrimination des différents phénomènes vibratoires présents le long 

de la ligne d’arbre reste possible, dès lors que ces phénomènes sont mutuellement asynchrones 

tout en respectant les relations cinématiques régissant le système. 

Ainsi, la qualité angulaire de l’échantillonnage constitue la pierre angulaire de l’analyse des 

signaux vibratoires, que les conditions de fonctionnement soient stationnaires ou non stationnaires. 

Quelle que soit la nature des phénomènes mécaniques surveillés, la fiabilité du diagnostic repose 

non seulement sur la pertinence des indicateurs et des outils de traitement employés, mais aussi 

sur la qualité des mesures acquises. En particulier, le respect de la stationnarité cyclique des 

signaux échantillonnés est indispensable pour que les méthodes de traitement du signal fournissent 

des résultats fiables. Par conséquent, au-delà du choix de l’indicateur et des techniques analytiques, 

les moyens mis en œuvre pour obtenir un signal échantillonné en angle doivent faire l’objet d’une 

étude approfondie, garantissant la précision et la pertinence des analyses vibratoires pour la 

maintenance prédictive et le suivi conditionnel des machines tournantes 
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2.2.1.3 Moyennage Cyclique Synchrone (MCS) 

Le Moyennage Cyclique Synchrone (MCS), ou Cyclic Synchronous Averaging (CSA) en 

anglais, est une technique de traitement des signaux permettant d’extraire des formes d’ondes 

périodiques à partir de données angulaires bruitées (voir figure 2.1). Cette méthode est 

particulièrement adaptée à l’analyse des multiplicateurs, car elle permet de séparer les phénomènes 

cycliques des sources de bruit non synchrones avec la rotation des arbres. De plus, les variations 

de vitesse de la ligne d’arbre peuvent être compensées grâce à l’échantillonnage angulaire et 

corrigées par le MCS, de sorte que l’énergie spectrale se concentre dans une zone restreinte, 

améliorant ainsi la pertinence des indicateurs de surveillance et de diagnostic. 

Pour appliquer cette méthode, il est nécessaire de disposer d’un signal verrouillé en phase avec 

la position angulaire de la ligne d’arbre dans le système. Cette information de phase peut être 

fournie par un signal tachymétrique générant un front par tour. Le MCS constitue un exemple de 

rééchantillonnage angulaire [174, 175] où le nombre de points de données dans un tour d'arbre (𝑟𝑛) 

est interpolé en un nombre 𝑚 de points de données, de telle sorte que : 

- Pour chaque tour d’arbre 𝑛, 𝑚 > 𝑟𝑛, 

- Et 𝑚 = 2𝑘 avec 𝑘 ∈ 𝑁 et 𝑚 ≤ (log2(𝑟𝑛)),  

𝑘 Dans ce contexte, la valeur 𝑘 permet de déterminer le nombre de points rééchantillonnés 𝑚 

en puissance de 2, garantissant ainsi une résolution suffisante pour l’analyse vibratoire tout en 

assurant la compatibilité avec les algorithmes de transformée de Fourier rapide (FFT), qui 

nécessitent des longueurs de données égales à une puissance de 2 pour un traitement optimal., 

Le calcul de la MCS est l’une des techniques de traitement des signaux les plus établies pour 

la surveillance des engrenages et des roulements. Cette méthode est particulièrement efficace pour 

l’analyse des vibrations des engrenages, car elle permet d’améliorer et de séparer les vibrations 

périodiques liées aux engrenages des vibrations cyclo-stationnaires provenant des roulements 

[176]. Par ailleurs, d’autres méthodes de traitement peuvent être appliquées au signal moyen 

synchrone, telles que l’extraction du signal résiduel de l’engrenage et l’analyse des fonctions de 

modulation en amplitude et en phase, offrant ainsi une approche complète pour le diagnostic des 

systèmes tournants [177]. 
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Figure 2.1 : Organigramme de technique MCS à l’aide du signal codeur. 

2.2.1.4 Méthodes basées sur des filtres 

Parmi les techniques d’analyse des signaux, on distingue notamment la démodulation, la 

méthode de Prony et la suppression adaptative du bruit (SAB). Ces méthodes reposent largement 

sur l’utilisation de filtres, qui constituent des outils essentiels pour l’extraction des indicateurs de 

diagnostic. En effet, les filtres permettent de réduire l’influence du bruit parasite tout en isolant les 

composantes pertinentes des signaux bruts, facilitant ainsi l’identification et l’analyse des 

phénomènes mécaniques. De telles approches sont couramment désignées sous le terme de 

méthodes basées sur des filtres, en raison de leur capacité à améliorer le rapport signal sur bruit et 

à renforcer la fiabilité des indicateurs utilisés pour la surveillance conditionnelle et le diagnostic 

des machines tournantes. 

La démodulation, qui comprend les démodulations de phase et d'amplitude, est une technique 

de traitement du signal largement utilisée. La démodulation d'amplitude est également appelée 

démodulation d'enveloppe, de résonance ou de haute fréquence. La démodulation d'amplitude est 

un processus qui sépare le signal basse fréquence de faible niveau du bruit de fond [178]. Cela 

permet de mesurer facilement le signal. Elle a été appliquée avec succès au diagnostic des défauts 

d'engrenages [179] et de roulements [180]. La démodulation de phase a mis en évidence la bande 

associée à la résonance structurelle excitée par les impacts induits par les défauts [178]. 

𝑋𝑚(𝑡) =
1

𝑁
× ෍ 𝑥(𝑡 + 𝑘𝑃)

𝑁−1

𝑘=0

 

Signal [x(t)]

Signal TTL [y(t)]

Estimation de la VAI

Ré-échantillonnage angulaire (θi) 

Signal Top-tour[tp(i)]

TSA [Xm(t)]

T H

Arbre d’entrée  

Axe « 2 »  

Axe « 3 »  
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La démodulation utilise des filtres à réponse impulsionnelle infinie (RII) conventionnels tels 

que Butterworth, Chebyshev, Bessel et Elleptic, en bande passante ou en bande d'arrêt [181]. 

2.2.2 Spectraux 

Pour le diagnostic des machines tournantes en conditions de fonctionnement non stationnaires 

(par exemple, vitesse ou charge variables), le spectre d’ordre constitue un outil analytique puissant, 

en projetant le signal de vibration ou de vitesse dans le domaine angulaire (rotationnel). L’analyse 

de Fourier traditionnelle dans le domaine temporel souffre d’une perte de résolution spectrale 

lorsque la vitesse de rotation varie, ce qui rend difficile l’identification des harmoniques associées 

aux défauts. Les techniques de suivi d’ordre, telles que le suivi d’ordre calculé (COT) ou le filtrage 

de Vold-Kalman (VKF), atténuent cette limitation en rééchantillonnant le signal par rapport à 

l’angle de rotation plutôt qu’au temps, stabilisant ainsi les composantes périodiques liées à la 

rotation de l’arbre. 

Des avancées récentes ont permis d’affiner ces approches. Par exemple, Karkafi et al. [182] 

proposent un VKF adaptatif intégrant les profils d’accélération angulaire pour optimiser 

automatiquement la bande passante du filtre en présence de fluctuations rapides de la vitesse, 

conduisant à un suivi plus précis des composantes d’ordre déterministes dans des conditions 

fortement non stationnaires. Par ailleurs, Li et al. [183] présentent une méthode sans encodeur 

basée sur l’intégration d’un accéléromètre MEMS sur l’arbre rotatif, permettant de mesurer 

l’accélération gravitationnelle variable dans le temps. Cette accélération est ensuite décomposée à 

l’aide de CEEMDAN pour estimer la vitesse instantanée et reconstruire le domaine angulaire 

nécessaire au suivi d’ordre. Ces développements illustrent l’évolution continue du spectre d’ordre 

pour répondre aux défis pratiques posés par la non-stationnarité, permettant une extraction plus 

précise et robuste des harmoniques de rotation, même en l’absence de tachymètres traditionnels. 

Une fois le spectre d’ordre établi, l’extraction d’indicateurs de diagnostic devient cruciale pour 

la détection et la classification des défauts. Les approches classiques se basent sur l’amplitude 

spectrale des ordres caractéristiques (par exemple, rotation de l’arbre, engrènement, défauts de 

roulement) et utilisent ces mesures comme vecteurs de caractéristiques pour l’apprentissage 

automatique ou les systèmes basés sur des règles. Par exemple, Su et al. [184] ont utilisé des 

spectres de puissance calculés sur des lignes d’ordre sélectionnées et exploité le vecteur résultant 
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comme entrée d’une machine d’apprentissage extrême (ELM) pour le diagnostic de défauts de 

boîtes de vitesses en conditions de vitesse variable. 

Cependant, les spectres d’ordre conventionnels présentent certaines limitations, notamment 

des fuites spectrales et des erreurs de rééchantillonnage. Li et al. [185] proposent de reconstruire 

le spectre d’ordre en calculant l’enveloppe d’amplitude moyenne de chaque composante mono-

variable dans le temps, après séparation adaptative, plutôt que de se baser uniquement sur les 

amplitudes de Fourier. Cette approche permet d’obtenir un spectre d’ordre optimisé avec une 

concentration d’énergie accrue aux ordres harmoniques réels, améliorant significativement la 

résolution et la fidélité diagnostique. Les indicateurs extraits de ce spectre amélioré offrent une 

discrimination plus précise des états de défaut, tels que les anomalies de la bague extérieure des 

roulements, même en régimes non stationnaires. 

Au-delà de l’extraction de caractéristiques, les indicateurs dérivés du spectre d’ordre optimisé 

servent de données d’entrée hautement discriminantes pour les modèles d’apprentissage 

automatique et de pronostic. Yu et al. [185] montrent que l’entropie de Rényi réduite du spectre 

d’ordre haute résolution, qui reflète la concentration d’énergie sur les ordres pertinents, peut être 

utilisée directement comme indicateur numérique pour la classification des états de santé des 

machines tournantes. Parallèlement, les approches d’apprentissage profond exploitent également 

les caractéristiques de suivi d’ordre. Par exemple, une méthode récente combine le suivi d’ordre 

calculé basé sur Gabor sous des régimes de vitesse fortement non stationnaires avec l’extraction 

des magnitudes d’ordre, utilisées comme entrées d’un réseau LSTM pour la classification des 

défauts [186]. 

Ces schémas hybrides combinent des indicateurs physiques issus du domaine d’ordre avec des 

modèles basés sur les données, améliorant la robustesse dans des conditions de fonctionnement 

variées. De plus, les algorithmes intelligents de diagnostic intègrent souvent les caractéristiques 

du domaine d’ordre (amplitudes d’ordre, entropie) avec d’autres indices temps-fréquence ou 

statistiques. Il a été démontré, par exemple, que les caractéristiques d’entropie floue multi-échelle 

fonctionnent efficacement avec les machines à vecteurs de support pour distinguer différents 

modes de défaut sous des vitesses variables [187]. Collectivement, ces approches relient les 

connaissances physiques (harmoniques rotationnelles) aux diagnostics basés sur les données, 
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permettant la conception de solutions PHM fiables, interprétables et évolutives en fonctionnement 

non stationnaire. 

2.2.2.1 Analyse cepstrale 

Le cepstre réel fournit une méthode de traitement qui convient parfaitement à l'analyse d'une 

famille d'harmoniques, d'une manière beaucoup plus consolidée que la représentation dans le 

domaine spectral. Le cepstre est la représentation de la transformée de Fourier inverse du 

logarithme du spectre ; soit deux fois la transformée de Fourier du signal temporel de base. 

L’image obtenue est une courbe en fonction du temps (fréquence) mesurée en secondes ou plus 

généralement en millisecondes. Mathématiquement, le cepstre d’un signal x(t) est la transformée 

de Fourrier inverse du logarithme décimal de sa transformée de Fourrier directe [188]. 

𝑪(𝝉) = 𝑻𝑭−𝟏(𝒍𝒐𝒈𝟏𝟎 𝑻𝑭 [𝒙(𝒕)])       (2.10) 

Pour les systèmes mécaniques et les engrenages en particulier, le cepstre constitue un moyen 

pratique d'analyser une série de bandes latérales espacées à une vitesse d'arbre donnée ; la 

comparaison du cepstre d'un état de base et d'un état actuel peut être utilisée pour déduire l'état de 

santé de chaque engrenage. La famille d'harmoniques pourrait être liée à des problèmes d'arbre 

tels qu'un déséquilibre ou un désalignement et ne pas être due à un défaut lié à l'engrenage ; il faut 

une base de référence pour comparer le cepstre et déterminer s'il y a un changement significatif 

[132]. 

En régime de vitesse variable, le cepstre peut être représenté soit dans le domaine temporel (en 

secondes), soit dans le domaine angulaire (en radians). Le cepstre temporel est obtenu à partir du 

spectre classique du signal, tandis que le cepstre angulaire est dérivé d’un spectre d’ordre, lui-

même obtenu par une procédure de suivi d’ordre du signal par rapport à un arbre de référence 

[189]. Cette dernière représentation est particulièrement adaptée à l’analyse des systèmes tournants 

soumis à des variations de vitesse. 

Par ailleurs, plusieurs travaux ont été consacrés au diagnostic des défauts d’engrenages en 

conditions de vitesse variable, en s’appuyant notamment sur le cepstre pour atténuer, voire 

supprimer, les effets des modes dynamiques du système, susceptibles de masquer les signatures 

caractéristiques des défauts [164]. 
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2.2.2.2 Analyse d’enveloppe  

L’analyse d’enveloppe était à l'origine appelée technique de résonance à haute fréquence 

[190]. Elle repose sur les hypothèses suivantes. Lorsqu'un défaut apparaît dans un roulement, des 

impacts répétitifs se produisent pendant la rotation. Ces types d'impacts constituent une excitation 

à large bande. Cette excitation à large bande stimule la réponse résonante du système de support 

du roulement. La clé de la détection des défauts de roulements est de capturer la réponse de faible 

amplitude causée par l'excitation du défaut de roulement, sans inclure les signaux de vibration 

rotative de forte amplitude et les réponses de fréquence de résonance fondamentale du système. 

Pour ce faire, un filtre passe-bande est utilisé pour isoler la réponse résonante excitée par 

l'endommagement du roulement. Ensuite, l'algorithme de détection de l'enveloppe est utilisé pour 

détecter l'enveloppe des données filtrées [191]. Ce processus peut être réalisé par la transformée 

de Hilbert [192]. Si une détection précise de l'enveloppe est nécessaire, une technique 

d'interpolation maximale locale peut fournir de meilleurs résultats [193]. La détection de 

l'endommagement du roulement s'effectue ensuite par analyse spectrale des données enveloppées 

[194]. La figure 2.2 résume les démarches de calcul du spectre d’enveloppe. 

Signal de vibration

Filtre passe bande autour de la 

fréquence naturelle excitée

Transformée de Hilbert du 

signal de passe-bande

L'ampleur du signal analytique pour obtenir le 

signal d'enveloppe

Transformée de Fourier rapide (FFT) du 

signal d'enveloppe

Spectre d'enveloppe aux fréquences de défaut 

de roulement
 

Figure 2.2 : Les démarches de calcul du spectre d’enveloppe 
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Dans le domaine du diagnostic des roulements, l’analyse d’enveloppe, et en particulier le 

spectre d’enveloppe au carré, a acquis ces dernières années une place prépondérante parmi les 

techniques de traitement du signal. Initialement limitée aux conditions de vitesse de 

fonctionnement constante, cette approche a pu être étendue grâce à sa combinaison avec le suivi 

d’ordre calculé, permettant le rééchantillonnage des signaux selon des incréments angulaires 

constants [195]. Ainsi, le champ d’application du spectre d’enveloppe au carré s’est 

progressivement élargi aux situations caractérisées par de faibles fluctuations de vitesse, tout en 

conservant les performances et l’efficacité qui font sa pertinence. Comme l’a montré Antoni [196], 

cette méthode peut être interprétée dans le cadre des outils cyclo-stationnaires, en ce sens qu’elle 

permet la démodulation du signal afin d’obtenir une représentation du train d’impulsions associé 

aux défauts. Toutefois, dans le cas de signaux issus de machines fonctionnant à vitesse variable, 

la pratique courante consiste à appliquer une procédure de suivi d’ordre calculé afin de transformer 

le signal du domaine temporel vers le domaine angulaire. Cette approche, initialement développée 

pour des signaux plus déterministes, tels que ceux générés par les engrenages et les accouplements 

[159], a ensuite été adaptée au diagnostic des roulements afin de prendre en compte les fluctuations 

de vitesse, notamment de faible amplitude [194]. 

Néanmoins, le rééchantillonnage à incrément angulaire constant introduit certaines limitations. 

En effet, la quantité de données associée à chaque segment dépend de la vitesse instantanée de 

rotation, ce qui engendre des variations dans l’espacement des pics d’impulsions successifs et 

affecte, par conséquent, les résultats de l’analyse d’ordre. Cet effet devient particulièrement 

significatif en présence de variations rapides de vitesse. Par ailleurs, le passage de l’enveloppe du 

domaine temporel vers le domaine angulaire entraîne une déformation de celle-ci, susceptible 

d’introduire des distorsions dans les analyses spectrales ultérieures. 

2.2.2.3 Kurtosis spectral 

Pour la surveillance des systèmes mécaniques, les signaux de vibration des engrenages et des 

roulements endommagés présentent généralement une signature impulsive. La détection de cette 

signature impulsive n'est pas une tâche triviale car la signature peut être masquée par d'autres 

sources de vibrations. Le kurtosis spectral (SK) est une méthode efficace de traitement des signaux, 

qui gagne du terrain dans l'analyse des vibrations. Pour déterminer le SK, le signal est d'abord 

décomposé dans le domaine temps-fréquence, puis les valeurs de Kurtosis sont déterminées pour 
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chaque bande de fréquence [197]. Le concept de l'analyse SK a été développé pour la première 

fois par Dwyer [198] en tant qu'outil capable de tracer des caractéristiques non gaussiennes dans 

différentes bandes de fréquences en utilisant le moment de quatrième ordre de la partie réelle de 

la transformée de Fourier à court terme (STFT). Dwyer n'a étudié que l'application de la SK à des 

processus stationnaires, mais n'a pas pris en compte les signatures vibratoires non stationnaires 

typiques des machines tournantes. À ce jour, les calculs les plus complets du SK ont été développés 

par Antoni [199] en tant que cumulant de quatrième ordre du moment spectral (K). 

En d'autres termes, le signal analysé doit être localement stationnaire. Sur la base de la 

définition proposée par Antoni [199], Antoni et Randall [200] ont développé le concept de 

kurtogramme pour détecter la non-gaussianité d'un signal. Un kurtogramme représente simplement 

les valeurs SK basées sur la STFT en fonction de la fréquence et de la taille de la fenêtre. Antoni 

[199] et Antoni et Randall [200] ont suggéré d'utiliser le kurtogramme pour concevoir un filtre 

passe-bande qui peut être appliqué pour augmenter le rapport signal/bruit, préservant ainsi la 

nature impulsionnelle du signal. 

2.2.2.4 Analyse temps-fréquence 

Les signaux vibratoires réels se caractérisent par la présence de multiples composantes de 

nature diverse. Outre les composantes sinusoïdales périodiques, ils peuvent contenir des 

impulsions, périodiques ou non, présentant un contenu fréquentiel étendu. À cela s’ajoutent des 

composantes à fréquence variable, généralement liées à la vitesse de rotation, ainsi que des 

composantes à fréquence constante, souvent générées par des équipements électriques. Face à une 

telle complexité, il s’avère pertinent de recourir à des méthodes d’analyse combinant les 

représentations temporelle et fréquentielle, communément désignées sous le terme d’analyses 

temps-fréquence. Parmi les approches les plus utilisées figurent la transformée de Fourier à court 

terme, la transformée en ondelettes et la décomposition en modes empiriques. 

La majorité des signaux issus de machines tournantes ne présentent une cyclo-stationnarité 

temporelle qu’en régime de vitesse constante. En conditions de vitesse variable, les composantes 

liées à la rotation voient leurs fréquences caractéristiques évoluer au cours du temps. Par 

conséquent, les périodes associées à ces composantes ne sont plus constantes, ce qui rend 

inapplicable le moyennage temporel classique. Dans ce contexte, les techniques de 
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rééchantillonnage angulaire sont couramment employées en analyse vibratoire afin d’assurer un 

nombre constant d’échantillons par unité angulaire. À ce titre, Urbanek et al. [201] ont proposé 

une approche temps-fréquence dédiée à l’extraction de composantes vibratoires cyclo-

stationnaires d’ordre deux, sélectionnées en fonction des différentes conditions de fonctionnement. 

Cette section propose ainsi un aperçu des principales méthodes d’analyse temps-fréquence 

adaptées au diagnostic des machines tournantes en régime non stationnaire. Elle met en évidence 

leurs fondements théoriques ainsi que leur capacité à caractériser des signaux non stationnaires et 

à extraire des informations pertinentes pour la détection de défauts. Une attention particulière est 

accordée aux multiplicateurs d’éoliennes, pour lesquels les conditions de fonctionnement variables 

rendent l’analyse vibratoire plus complexe et nécessitent le recours à des outils d’analyse avancés. 

a) Transformée de Fourier à court terme (STFT) 

La transformée de Fourier à court terme STFT (Short Time Fourier Transform) est La plus 

fondamentale. Le domaine de l'analyse conjointe du temps et de la fréquence est beaucoup plus 

vaste [202]. Elle est définie comme suit : 

𝑆𝑇𝐹𝑇(𝑡, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝜏)𝑤(𝜏 − 𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝜏𝑑𝜏
∞

−∞
       (2.11) 

Où : 

𝑥(𝜏) : signal temporel 

𝑤(𝜏 − 𝑡) : fonction de fenêtrage 

La fonction de fenêtrage est une fonction temporelle fixe de longueur 𝜏 . La STFT peut être 

décrite comme une méthode qui suppose la stationnarité d'un signal 𝑥(𝑡) sur une période de 𝜏. 

Ensuite, le signal est divisé en une série de signaux courts (fenêtrés) et la transformée de Fourier 

est effectuée pour chacun des signaux fenêtrés. Le résultat de la STFT est une matrice complexe 

qui contient à la fois la partie réelle et la partie imaginaire de la transformée de Fourier. La matrice 

a deux dimensions, à savoir le temps et la fréquence [203]. Pour la présentation, on utilise le 

spectrogramme, qui est la magnitude quadratique de la STFT et qui est donné par la formule 

suivante : 

𝑆𝑃(𝑡, 𝑓) = |𝑆𝑇𝐹𝑇(𝑡, 𝑓)|2         (2.12) 
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La fenêtre choisie 𝑤(𝜏) a une influence décisive sur la STFT. En fonction de la longueur de la 

fenêtre, l'utilisateur peut choisir la résolution dans les domaines temporel et fréquentiel. L'analyse 

sur une fenêtre temporelle courte aura une haute résolution dans le domaine temporel, mais une 

faible résolution dans le domaine fréquentiel [204]. La sélection d'une fenêtre longue aura l'effet 

inverse. Dans la STFT, les deux domaines sont liés, conformément au principe d'incertitude. La 

durée d'un signal et sa largeur de bande suivent la condition suivante : 

𝐵. 𝑇 ≥
1

2
           (2.13) 

Où : 

𝐵 : largeur de bande du signal. 

𝑇 : durée du signal. 

b) Décomposition en Mode Empirique (EMD) 

L’EMD décompose d’une façon adaptative un signal en une somme de composantes 

oscillantes par l’utilisation d’un processus de tamisage [205, 206]. Chaque composante est une 

forme d'onde de moyenne nulle, modulée en amplitude et en fréquence nommée IMF (Intrinsic 

Mode Function) traduite par la fonction modale intrinsèque.  

La décomposition EMD est locale, itérative et entièrement pilotée par les caractéristiques 

intrinsèques du signal. L’extraction des fonctions de mode intrinsèque (IMF) est un processus non 

linéaire, tandis que leur recombinaison, permettant une reconstruction exacte du signal, demeure 

linéaire. L’EMD constitue ainsi une méthode adaptative et efficace pour l’analyse des signaux non 

linéaires et non stationnaires [207, 208], Néanmoins, elle présente un inconvénient majeur, à savoir 

le phénomène de mélange de modes (« mode mixing »), qui correspond à une répartition 

inadéquate des composantes fréquentielles au sein des différentes bandes. Afin de remédier au 

problème de mélange de modes inhérent à l’EMD, Zhaohua et Huang ont proposé la méthode 

d’ensemble de décomposition en modes empiriques (EEMD) [209, 210] Cette approche repose sur 

l’ajout de bruit blanc et sur un processus de moyennage, permettant d’améliorer la séparation des 

modes. L’EEMD s’est révélée particulièrement adaptée à la détection des défauts d’engrenages, 

comme en témoignent plusieurs travaux récents [211, 212]. Par la suite, Maria E. Torres et al. ont 

introduit une version améliorée, dénommée CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical Mode 

Decomposition with Adaptive Noise) [213], Cet algorithme se distingue par une réduction 
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significative du temps de calcul par rapport à l’EEMD, tout en assurant une meilleure séparation 

spectrale des modes. 

Les figures suivantes (Figure 2.3 et Figure 2.4) présentent respectivement l’organigramme de 

l’algorithme correspondant ainsi que une illustration du principe de l’EMD 

Début

Signal x(t)

r=x(t), n=1

x(t)

Identifier tous les extrema locaux dans x(t) max et min

Calculer l enveloppe supérieur et inférieur par interpolation  

Calculer l enveloppe moyenne m(t)

h(t)=x(t)-m(t)

h(t) est IMF ?

Oui

IMF(i) = h(t)

r(t) = x(t) - h(t)

r(t) est monotone

Oui

Fin

Non

n = n + 1  
Non

x(t) = h(t)

 
 Figure 2.3 : Organigramme de l’algorithme d’EMD 
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Figure 2.4 : Les différentes enveloppes associées à la décomposition EMD 

 c) Transformée en ondelettes (WT) 

 Le principe de base de la transformée en ondelettes est la décomposition hiérarchique d'un 

signal en un ensemble de canaux de fréquence ayant la même largeur de bande sur une échelle 

logarithmique [214]. Ainsi, la transformée en ondelettes est capable de saisir les informations 

temporelles et fréquentielles d'un signal [215, 216] et de résoudre efficacement les problèmes de 

débruitage du signal. Par conséquent, la transformée en ondelettes est une technique utile pour 

analyser un signal non stationnaire afin d'en extraire les caractéristiques qui varient dans le temps 

[217]. La transformée en ondelettes a été largement utilisée dans la surveillance et le diagnostic 

des machines tournante. Elle a été appliquée aux signaux de vibration pour détecter les défauts 

mécaniques dans les boîtes de vitesses [218, 8] et aux signaux électriques pour diagnostiquer les 

défauts électriques et mécaniques des générateurs [219, 215]. 

 Il existe principalement deux formes de transformée en ondelettes utilisées pour la surveillance 

et le diagnostic des machines tournantes : la transformée en ondelettes continue (CWT) et la 

transformée en ondelettes discrète (DWT). Dans le contexte des machines fonctionnant à vitesse 

variable, notamment les éoliennes, les signaux vibratoires sont généralement riches en 

harmoniques en raison des variations de vitesse et des charges aérodynamiques stochastiques. 

Dans ce cadre, la CWT s’est révélée être une technique particulièrement prometteuse et efficace 

pour le diagnostic des défauts de roulements au sein de la chaîne cinématique [220]. En revanche, 

la DWT repose sur des facteurs d’échelle et des décalages temporels discrets, ce qui permet de 

réduire considérablement le coût de calcul par rapport à la CWT, tout en conservant de bonnes 
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capacités d’analyse [221]. Par ailleurs, d’autres travaux se sont intéressés à la transformée en 

ondelettes empirique (EWT). Cette méthode consiste à construire un ensemble de filtres passe-

bande adaptés, dont les supports fréquentiels sont déterminés en fonction de la distribution 

spectrale du signal analysé. L’EWT se distingue ainsi par son caractère adaptatif [222]. À ce titre, 

Kedadouche et al. ont réalisé une étude comparative entre l’EMD et l’EWT pour la détection des 

défauts de roulements. Leurs résultats montrent que l’EWT présente de meilleures performances 

que l’EEMD, notamment en termes de temps de calcul réduit et de qualité de décomposition du 

signal [223]. De plus, Yun Kong et al. ont démontré l’efficacité de l’EWT pour la détection des 

défauts dans les engrenages planétaires, confirmant ainsi le potentiel de cette approche dans le 

diagnostic des systèmes mécaniques complexes [224] 

 L’utilisation de la transformée en ondelettes constitue une approche particulièrement efficace 

pour l’analyse des signaux non stationnaires issus des machines tournantes. En effet, cette 

technique permet non seulement de réduire le bruit présent dans les signaux, mais aussi de mettre 

en évidence des structures temporelles et fréquentielles pertinentes, facilitant ainsi leur 

exploitation pour la surveillance conditionnelle et le diagnostic des défauts mécaniques. Grâce à 

sa capacité à fournir une représentation multi-échelle du signal, la transformée en ondelettes peut 

isoler des événements transitoires ou impulsionnels qui seraient difficiles à détecter à l’aide des 

méthodes classiques, telles que la transformée de Fourier. 

 Cependant, malgré ces avantages, la transformée en ondelettes présente certaines limitations 

similaires à celles observées avec la transformée de Fourier à court terme (STFT). En particulier, 

elle reste contrainte par un compromis entre résolution temporelle et résolution fréquentielle, ce 

qui peut limiter sa capacité à identifier simultanément des détails fins dans le temps et dans la 

fréquence. Ces limitations soulignent la nécessité de recourir à des variantes adaptatives ou à des 

méthodes complémentaires, telles que la transformée en ondelettes empirique (EWT) ou les 

techniques de décomposition en modes empiriques (EMD/EEMD), afin d’améliorer la précision 

et la fiabilité des diagnostics. 

2.3 Traitement des indicateurs 

Le traitement des indicateurs pour le diagnostic des machines tournantes fonctionnant en 

régime non stationnaire constitue un enjeu majeur dans le domaine de la surveillance 
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conditionnelle moderne. Dans de tels environnements, la vitesse de rotation, la charge appliquée 

et le comportement dynamique de la machine varient continuellement dans le temps, rendant les 

techniques traditionnelles de traitement du signal stationnaire largement inadaptées. Pour pallier 

ces limitations, des méthodes avancées telles que l’analyse temps-fréquence, le filtrage adaptatif, 

la décomposition en modes empiriques et le suivi d’ordre sont employées afin d’extraire des 

indicateurs de diagnostic fiables malgré les fluctuations opérationnelles. Ces indicateurs peuvent 

inclure des composantes fréquentielles instantanées, des amplitudes normalisées par ordre, des 

spectres d’enveloppe, des métriques cyclo-stationnaires et des descripteurs statistiques 

temporellement variant. L’objectif principal de ces traitements est d’isoler les signatures 

caractéristiques des défauts, tout en minimisant l’influence de la variabilité opérationnelle, 

permettant ainsi une détection précise des anomalies affectant les roulements, les engrenages et 

les arbres rotatifs, même en présence de variations rapides du régime de fonctionnement. 

Les développements récents intègrent également des approches probabilistes et des modèles 

d’apprentissage automatique, afin d’améliorer la robustesse des indicateurs et d’augmenter la 

pertinence du diagnostic dans des conditions fortement dynamiques et non stationnaires. En 

définitive, un traitement efficace des indicateurs dans ces environnements est essentiel non 

seulement pour assurer une détection précoce des défauts, mais également pour améliorer la 

précision globale du diagnostic et soutenir la mise en œuvre de stratégies de maintenance 

prédictive adaptées aux systèmes complexes de machines tournantes 

2.3.1 Normalisation  

La surveillance des machines tournantes se heurte à une difficulté majeure : les capteurs ne 

sont pas uniquement sensibles aux composants que l’on souhaite contrôler. Dans la plupart des 

cas, les mesures sont affectées par du bruit, qui peut masquer les indicateurs révélateurs de l’état 

des composants surveillés. Alors que ce bruit reste relativement constant en conditions de 

fonctionnement stables, il devient beaucoup plus complexe à gérer lorsque la vitesse de rotation 

de la machine varie. Les variations de charge macroscopiques influencent la réponse modale de la 

machine, tandis que les variations de vitesse modifient la position des fréquences caractéristiques 

par rapport aux modes de vibration. 
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Par ailleurs, il peut être impossible d’observer un défaut dans certaines conditions de 

fonctionnement spécifiques, encore mal connues. À titre d’exemple, les fréquences 

caractéristiques d’un roulement dépendent de l’angle de contact entre les billes et les bagues 

intérieure et extérieure, lequel est lui-même fonction du rapport entre les charges axiale et radiale 

appliquées au roulement. Dans le cas d’un défaut localisé naissant sur l’une des bagues, celui-ci 

ne sera détectable que si l’angle de contact permet aux billes de passer sur l’imperfection. 

Autrement dit, l’apparition observable du défaut est conditionnée par des paramètres opérationnels 

précis, qui ne coïncident pas nécessairement avec ceux qui alignent les fréquences caractéristiques 

du défaut sur les modes vibratoires de la machine. 

Ces éléments expliquent pourquoi une simple analyse d’ordre ne suffit pas à résoudre le 

problème. Bien que la description angulaire du signal permette de concentrer les phénomènes 

cycliques dans des intervalles de fréquence étroits, elle ne permet pas de distinguer les variations 

d’amplitude de l’indicateur liées à l’apparition d’un défaut de celles induites par une 

correspondance avec un mode vibratoire ou, de manière plus générale, par un bruit dont les 

caractéristiques statistiques dépendent des conditions de fonctionnement. 

Dans le domaine de la surveillance de l’intégrité structurale, des méthodes utilisant des 

paramètres normalisés ont été développées afin de réduire l’influence de la température sur le 

comportement modal des structures [225]. Dans le contexte plus spécifique du diagnostic des 

machines tournantes, les travaux pionniers de Stander et al. ont introduit une approche simple de 

normalisation par rapport à la charge [226]. Cette méthode, cependant, n’est applicable que lorsque 

la relation entre l’indicateur surveillé et la charge est strictement linéaire, ce qui limite fortement 

sa généralisation et ne résout que partiellement le problème des variations opérationnelles. Pour 

surmonter ces limitations, McBain et Timusk ont prolongé les travaux de Worden et al. [227] en 

proposant une approche consistant à subdiviser les signaux non stationnaires en sous-signaux 

approximativement stationnaires, puis à les classer selon les différentes conditions de 

fonctionnement [228]. Pour chaque sous-signal, des paramètres statistiques tels que les moyennes 

et variances sont calculés afin de définir un modèle statistique représentatif de chaque classe. Ces 

paramètres peuvent ensuite être interpolés pour estimer les valeurs correspondantes sous des 

conditions de fonctionnement non mesurées, évitant ainsi la nécessité de collecter des données 

d’apprentissage pour chaque scénario. Cette approche souligne un point crucial : le nombre de 
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points requis pour construire un modèle statistique influence directement le coût de calcul et le 

temps nécessaire pour collecter suffisamment de données, ce qui constitue une contrainte majeure 

dans le domaine de la surveillance des éoliennes, où certaines conditions de fonctionnement sont 

rarement observées. 

Par ailleurs, une solution alternative a été proposée il y a une vingtaine d’années par Saunders 

et al [229] ne nécessitant pas la définition préalable de classes. Cette approche s’appuie sur les 

travaux fondamentaux de Vapnik et al. [230], en introduisant des fonctions noyau dans les 

algorithmes de régression. L’astuce du noyau permet ainsi de contourner la limitation des classes 

prédéfinies, en projetant les données dans un espace de dimension plus élevée où les relations non 

linéaires peuvent être traitées efficacement. Cette méthode s’inspire des techniques initialement 

développées pour la classification à l’aide de machines à vecteurs de support (SVM), et constitue 

une étape clé vers des modèles adaptatifs et robustes pour le diagnostic des systèmes mécaniques 

complexes. 

André et al. [231] ont développé une méthode de normalisation et de standardisation des 

indicateurs basée sur des outils d’apprentissage automatique, dont l’utilisation connaît un essor 

croissant. Le principal défi consiste à concevoir une approche robuste et auto-adaptative capable 

d’estimer le comportement statistique d’un indicateur en fonction des conditions de 

fonctionnement. En effet, les indicateurs peuvent suivre des lois multivariées complexes et 

imprévisibles, rendant l’application des méthodes de régression linéaire traditionnelle difficile et 

souvent inappropriée. Les machines à noyau, utilisées comme méthode robuste et efficace de 

normalisation des indicateurs, ont démontré leur capacité à améliorer de manière significative les 

performances diagnostiques des systèmes de surveillance. Cette efficacité est illustrée par un 

exemple concret : la détection d’un défaut de roulement par l’analyse de la vitesse angulaire 

instantanée de l’arbre d’une éolienne. Ce défaut n’est observable que dans des conditions de 

fonctionnement spécifiques, ce qui rend la détection classique particulièrement délicate. 

La méthode proposée poursuit deux objectifs principaux. Premièrement, estimer les paramètres 

statistiques des indicateurs en fonction des conditions de fonctionnement, ce qui constitue une 

opération assimilable à une régression : le comportement statistique global est inféré à partir de 

données de référence. Deuxièmement, utiliser ces paramètres pour normaliser les indicateurs, 

processus équivalent à une standardisation, de manière à ce que les indicateurs suivent une 
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distribution normale centrée sur zéro avec un écart-type unitaire. Les résultats obtenus illustrent 

une application pratique où la détection automatique d’un défaut de roulement serait impossible 

sans le recours à cette méthode, soulignant ainsi l’importance des approches adaptatives dans le 

diagnostic des machines tournantes. 

2.3.2 Diagnostic par Classification 

Le domaine de l’intelligence artificielle (IA) et de l’apprentissage automatique (Machine Learning, 

ML) a connu une croissance exponentielle au cours de la dernière décennie. Cette expansion rapide 

s’explique par un ensemble de facteurs, certains solidement fondés sur des avancées 

technologiques et scientifiques, d’autres plus liés à des phénomènes de mode et à une 

popularisation médiatique. En conséquence, ces termes sont fréquemment employés de manière 

imprécise, voire abusive, ce qui contribue à une certaine confusion quant à leur véritable portée et 

à leurs applications concrètes. Parallèlement à cette croissance, l’IA et le ML sont devenus parmi 

les domaines les plus complexes et parfois déroutants à appréhender pour les chercheurs et les 

praticiens, en raison de l’hétérogénéité des approches, des méthodes et des définitions. Les 

frontières conceptuelles entre IA, ML et d’autres paradigmes connexes se sont ainsi 

progressivement estompées, rendant les définitions souvent vagues ou diluées. 

Dans ce contexte, il est essentiel de clarifier les concepts fondamentaux et de replacer l’IA et le 

ML dans leur cadre historique et scientifique. Comprendre leurs origines, leur développement et 

leur portée permettra de mieux saisir la manière dont ces technologies peuvent être appliquées au 

domaine de la maintenance conditionnelle. En particulier, une définition précise et contextualisée 

de l’IA et du ML est nécessaire pour évaluer leur rôle dans l’analyse de données vibratoires, la 

détection de défauts et la prédiction de l’état des machines tournantes, en distinguant clairement 

les méthodes supervisées et non supervisées. 

2.3.2.1 Algorithmes, modèles et types d'apprentissage automatique 

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont essentiellement des constructions 

mathématiques abstraites conçues pour établir une relation entre des entrées et des sorties. On 

attend de ces algorithmes qu’ils produisent une sortie prédictive à partir d’une donnée d’entrée, 

bien que le mode de calcul de cette valeur diffère selon le type d’algorithme. Un algorithme peut 

inclure des dizaines, des centaines, voire des milliers de paramètres impliqués dans une série 
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d’opérations complexes, dont l’apprentissage détermine la configuration optimale. Le processus 

d’apprentissage automatique se déroule généralement en deux étapes : l’apprentissage et 

l’inférence (ou notation). Lors de l’étape d’apprentissage, les algorithmes ajustent leurs paramètres 

afin de capturer les relations présentes dans les données. L’étape d’inférence consiste ensuite à 

générer des résultats ou scores à partir de nouvelles données d’entrée. Un algorithme ayant achevé 

l’étape d’apprentissage est appelé un modèle. Pour simplifier, un modèle d’apprentissage 

automatique peut être considéré comme une boîte noire produisant des résultats lorsqu’on lui 

fournit des données d’entrée. 

Dans le cadre de la construction d’un système de diagnostic basé sur la reconnaissance de 

formes, la première étape consiste à sélectionner les indicateurs constituant le vecteur de forme, 

définissant ainsi l’espace de représentation des données. La seconde étape consiste à apprendre 

une fonction de décision à partir d’une base de données d’apprentissage, afin de déterminer les 

frontières séparant les différentes classes ou conditions. Chaque étape dépend directement des 

résultats de l’étape précédente et conditionne l’efficacité globale du système de diagnostic. En 

fonction de la manière dont les paramètres sont appris et des données disponibles, les algorithmes 

d’apprentissage automatique sont généralement classés en deux grandes catégories : 

1. Algorithmes d'apprentissage non supervisé, où le modèle identifie des structures ou des 

regroupements dans des données non étiquetées. 

2. Algorithmes d'apprentissage supervisé : où le modèle est entraîné à partir de données 

étiquetées. 

2.3.2.2 Algorithmes d'apprentissage non supervisé 

Ces dernières années, les méthodes d’apprentissage non supervisé ont gagné en popularité pour 

le diagnostic des défauts des machines tournantes évoluant en régime non stationnaire. En effet, 

les modèles supervisés classiques sont souvent limités par la variabilité et la rareté des données de 

défaut étiquetées, rendant difficile l’apprentissage de représentations robustes. Une piste 

particulièrement prometteuse réside dans la détection d’anomalies basée sur les auto-encodeurs. 

Parmi ceux-ci, l’auto-encodeur convolutionnel temporel à mémoire augmentée (MATCAE) 

apprend des représentations latentes compactes à partir de signaux de vibration en régime normal 

et déclenche des alertes lorsque l’erreur de reconstruction augmente significativement dans de 

nouveaux régimes, potentiellement défectueux [232]. De manière similaire, Lu et al. [233] 

proposent un auto-encodeur de débruitage doté d’un mécanisme d’auto-attention, conçu pour 
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améliorer la sensibilité aux anomalies subtiles dans les données de roulements non stationnaires. 

Ce modèle démontre une capacité notable à détecter les défauts sous différents profils de vitesse, 

ce qui est essentiel dans des environnements industriels réalistes où les conditions opérationnelles 

varient continuellement. 

Parallèlement, des approches d’apprentissage auto-supervisé ont également été développées. 

Par exemple, De Fabritiis et Gryllias utilisent une fonction de perte par cohérence cyclique pour 

entraîner un réseau sur des séquences de vibrations non étiquetées. Les versions augmentées d’un 

même segment sont ainsi maintenues proches dans l’espace latent, facilitant la détection 

d’anomalies sans recours à des seuils prédéfinis [234]. Dans des environnements fortement non 

stationnaires, Yan et al. [235] introduisent un cadre d’apprentissage profond entièrement non 

supervisé, capable de détecter de manière adaptative les anomalies de roulements en exploitant des 

représentations profondes généralisables, sans nécessiter de signatures de défaut étiquetées. Pour 

relever le défi des changements de domaine, une étude récente (2024) propose un algorithme non 

supervisé combiné à une adaptation de domaine, où les données de vibration sont d’abord 

regroupées en groupes latents, puis les distributions de caractéristiques sont alignées sur différents 

domaines opérationnels afin de maintenir la performance de diagnostic dans de nouvelles 

conditions non étiquetées [236]. Enfin, Zhao et al. [237] développent un modèle probabiliste de 

détection d’anomalies sans seuil, intégrant la détection directement dans un cadre probabiliste, 

éliminant ainsi le besoin de définir manuellement des seuils souvent peu fiables dans des contextes 

non stationnaires. 

Ces méthodologies illustrent collectivement la tendance actuelle : l’apprentissage de 

représentations profondes, l’adaptation de domaine et les architectures auto-supervisées ou non 

supervisées apparaissent comme des solutions robustes pour la surveillance des systèmes rotatifs 

dans des environnements industriels réalistes et non stationnaires, améliorant la détection précoce 

des défauts tout en réduisant la dépendance aux données de défaut étiquetées.  

Cependant, ces méthodes présentent des limitations notables sur le plan computationnel, 

notamment lorsqu’elles sont comparées aux approches supervisées. Les modèles non supervisés, 

tels que les auto-encodeurs variationnels, les transformateurs auto-supervisés ou les réseaux de 

neurones graphiques, nécessitent souvent des temps d’entraînement considérablement plus longs, 

car ils doivent optimiser des architectures complexes sans guidance explicite des étiquettes [238].  
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De plus, l’inférence dans ces architectures implique généralement des étapes supplémentaires, 

telles que le calcul des erreurs de reconstruction, l’estimation de la vraisemblance ou la projection 

dans des espaces latents, opérations plus coûteuses en ressources que la simple propagation avant 

d’un classificateur supervisé [239]. À l’inverse, les modèles d’apprentissage profond supervisé, 

une fois entraînés, offrent généralement une inférence plus efficace, reposant sur des fonctions 

discriminantes fixes qui prédisent directement les classes de défauts et se traduisent par une latence 

plus faible. De surcroît, la phase d’entraînement supervisé converge souvent plus rapidement, car 

l’optimisation est guidée par des fonctions de perte bien définies basées sur les étiquettes, réduisant 

l’espace de recherche par rapport à l’apprentissage non supervisé [240]. Enfin, les modèles non 

supervisés déployés dans des environnements non stationnaires peuvent nécessiter des 

réentraînements ou des adaptations fréquentes, augmentant encore la charge computationnelle. Ces 

exigences rendent le déploiement de systèmes non supervisés particulièrement coûteux en 

ressources, en particulier dans des applications industrielles en temps réel ou quasi réel, où 

l’inférence rapide et la faible latence sont essentielles pour la surveillance efficace des machines 

tournantes. 

2.3.2.3 Algorithmes d'apprentissage supervisé 

Nous disposons d’un ensemble de données d’apprentissage comprenant des entrées et les 

sorties attendues correspondantes, également appelées étiquettes. L’objectif de l’apprentissage 

supervisé est d’entraîner un modèle capable de prédire les étiquettes pour de nouvelles entrées en 

se basant sur les relations observées dans les données d’apprentissage. 

Le processus consiste à ajuster les paramètres du modèle pour minimiser l’écart entre les 

prédictions et les valeurs réelles, permettant ainsi au modèle de généraliser sur des données 

inédites. Dans le cadre du diagnostic des machines tournantes, les entrées peuvent être des 

indicateurs de vibration, tandis que les étiquettes représentent l’état des composants (roulements 

sains ou défectueux). L’apprentissage supervisé constitue ainsi une approche fondamentale pour 

la détection automatique d’anomalies et la maintenance prédictive. 

a) Les k plus proches voisins (k-ppv) 

Le principe de base de l'algorithme de régression KNN est décrit comme suit : lorsque la 

variable cible de l'échantillon de test est inconnue, on obtient les voisins les plus proches de 
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l'échantillon de test et on prend la valeur moyenne des plus proches voisins de la variable cible 

comme valeur estimée de la variable cible de l'échantillon de test [241]. La différence est que, dans 

le cadre de la surveillance des conditions, les variables cibles des échantillons de test peuvent être 

réellement mesurées, de sorte que la formule de mesure de la distance de l'algorithme de régression 

KNN peut être améliorée : 

Pour un échantillon de test 𝑥 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑚, 𝑦)𝑇 (𝑦 est la variable cible) 

- Calculer la distance euclidienne entre 𝑥 et l'échantillon d'apprentissage 𝑥𝑗 =

(𝑥1𝑗 , 𝑥2𝑗 , … , 𝑥𝑚𝑗 , 𝑦𝑗)𝑇: 

𝑑𝑗(𝑥, 𝑥𝑗) = (∑ |𝑥𝑙 − 𝑥𝑙𝑗|
2

+ |𝑦 − 𝑦𝑗|
2𝑚

𝑙=1 )
1

2⁄       (2.14) 

- Trier la distance euclidienne par ordre décroissant, identifier les 𝐾 échantillons 

d'entraînement les plus proches de 𝑥 et les enregistrer comme suit : 

𝑥𝑝
(𝐾)

= (𝑥1𝑝
(𝐾)

, 𝑥2𝑝
(𝐾)

, … , 𝑥𝑚𝑝
(𝐾)

, 𝑥𝑝
(𝐾)

)𝑇, 𝑝 ∈  [1, 𝐾]. La valeur estimée de la variable cible des 

échantillons de test est exprimée comme suit : 

𝑦̂ = ∑ 𝑦𝑝
(𝐾)

/𝐾𝐾
𝑝=1            (2.15) 

Pour améliorer encore la précision de l'algorithme, la méthode pondérée peut être utilisée à la 

place de la méthode moyenne. les échantillons les plus proches de l'échantillon testé se verront 

attribuer un poids important, et les échantillons les plus éloignés de l'échantillon testé se verront 

attribuer un poids plus faible. La formule du KNN pondéré (wKNN) s'exprime de la manière 

suivante : 

𝑦̂ = ∑ 𝑦𝑝
(𝐾)

. 𝑤𝑝
𝐾
𝑝=1           (2.16) 

𝑤𝑝 = 𝐷1+𝐾−𝑝
(𝐾)

/𝐷(𝐾)(∑ 𝑤𝑝 = 1𝐾
𝑝=1 )        (2.17) 

Où 𝑤𝑝 est le poids du p-ième voisin le plus proche, 𝐷1+𝐾−𝑝
(𝐾)

 est la distance euclidienne entre x et 

son 1 + 𝐾 − 𝑝-ième voisin, et 𝐷(𝐾) est la somme des distances euclidiennes entre x et ses voisins. 

Selon les étapes spécifiques de l'algorithme KNN, la consommation de temps de l'algorithme KNN 

est uniquement liée à la taille de l'ensemble d'apprentissage ; le temps de calcul est linéaire par 
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rapport à la taille de l'ensemble d'apprentissage ; sa complexité temporelle est O(n) ; et n est le 

nombre d'échantillons d'apprentissage [242, 243]. 

b) Réseaux de neurones artificiels RNA 

Les modèles de réseaux neuronaux artificiels ou réseaux neuronaux (RN), inspirés 

biologiquement par le mécanisme du cerveau humain, sont des modèles paramétriques conçus 

pour capturer les interrelations entre les paramètres d'entrée et les sorties à l'aide de paramètres de 

poids et de biais pour les neurones individuels [244]. Les modèles NN peuvent être utilisés à la 

fois pour la classification des données, où les variables de sortie prennent les valeurs des étiquettes 

de classe, et pour la régression des données, où les sorties prennent des valeurs continues. Dans 

les deux cas, les paramètres des neurones sont établis par le biais d'un processus d'apprentissage, 

souvent à l'aide de l'algorithme de rétropropagation [245]. 

Le réseau neuronal multicouche à progression directe est composé d'une couche d'entrée, d'une 

couche cachée et d'une couche de sortie, chacune d'entre elles comprenant un groupe de neurones 

[246]. Parfois, la couche cachée peut être constituée de plusieurs couches [245]. 

 
Figure 2.5 : Structure générale de réseau de neurone [245] 

Le premier modèle de neurones a été formulé par McCulloch et Pitts en 1943 [247]. Il 

s'agissait d'un modèle de calcul d'unité de seuil binaire qui calcule une somme pondérée des 

signaux d'entrée (x1, x2,…, xn), et produit une sortie qui vaut 1 si la somme pondérée est supérieure 

à un seuil donné, sinon, il produit une sortie qui vaut 0. Ce modèle peut être représenté 

mathématiquement par l'équation suivante [248]: 

𝑦 = 𝑓(∑ (𝑤𝑖  𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 −  𝜏))          (2.18) 
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Où 𝑦 est la sortie du neurone formel, 𝑥𝑖(𝑖 = 1 ...𝑛)  
les signaux reçus par le neurone par le 

neurone i et 𝑤𝑖𝑗 les poids des interconnexions. La fonction 𝑓 (.) est appelée fonction d'activation 

et τ représente un seuil. 

Le perceptron, qui se compose d'un seul neurone, est considéré comme le réseau neuronal le 

plus simple pour classer les observations en deux groupes distincts. Ce modèle de calcul utilise 

une structure de deux fonctions pour transformer un ensemble de signaux d'entrée 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … ,

𝑥𝑘) en une seule sortie. 

La première fonction du perceptron est une fonction de somme pondérée qui combine les 

entrées avec leurs poids respectifs pour calculer une valeur nette (v). Cette valeur nette résume les 

informations d'entrée de manière pondérée, de sorte que chaque entrée a un impact différent sur la 

sortie finale comme le montre l’équation suivante : 

𝑣 = ∑ (𝑤𝑖 𝑥𝑖
𝑘
𝑖=1 + 𝑏)                                                                (2.19) 

La seconde fonction utilisée par le perceptron est la fonction d'activation. Cette fonction prend 

la valeur nette (v) calculée à partir de la fonction de somme pondérée et la transforme en une sortie 

binaire. Si le potentiel du neurone dépasse le seuil introduit par la fonction d'activation f(𝑣), la 

sortie 𝑦(𝑥) est égale à 1, sinon elle est égale à -1. En général, le seuil utilisé est égal à 0 dans la 

pratique : 

𝑦(𝑥) = 𝑓(𝑣) = {
+ 1 , 𝑠𝑖  𝑣 ≥ 0
− 1 , 𝑠𝑖  𝑣 < 0

                                             (2.20) 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont constitués d'un ensemble de neurones 

interconnectés, En fonction du type de connectivité entre ces neurones, différents types 

d'architectures peuvent être définis : 

Les réseaux en couches : sont composés d'une couche d'entrée, une ou plusieurs couches cachées 

et une couche de sortie, où chaque couche contient des neurones qui remplissent des fonctions 

spécifiques [249, 250]. 

Les réseaux de neurones rétroaction (Feedback network) : Les réseaux de rétroaction, également 

connus sous le nom de réseaux récurrents ou interactifs, comportent souvent des boucles de 

rétroaction dans le réseau [251]. L'initialisation d'un réseau de neurones est un processus itératif 
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d'ajustement des poids et des biais pour minimiser un critère d'erreur. Cette phase est appelée phase 

d'apprentissage. 

Les réseaux de neurones présentent plusieurs limitations, notamment des temps d’apprentissage 

longs et complexes, une forte consommation de ressources de calcul, ainsi que la nécessité de 

disposer de jeux de données couvrant l’ensemble des conditions de fonctionnement. De plus, un 

réseau de neurones peut présenter des performances dégradées lorsqu’il est utilisé en dehors de sa 

plage d’apprentissage, et il manque de flexibilité : toute prise en compte de nouvelles données 

nécessite un réentraînement complet [252]. Les modèles de réseaux neuronaux peuvent également 

être limités dans leurs performances, en particulier lorsque les entrées comprennent des termes 

autorégressifs. L’introduction de décalages autorégressifs dans une série temporelle a pour objectif 

principal de fournir des informations issues des valeurs passées afin d’améliorer l’estimation des 

valeurs présentes ou futures [253]. 

c) Réseaux bayésiens 

Les réseaux bayésiens (BN) peuvent être utilisés pour construire des modèles graphiques 

probabilistes qui représentent les relations causales entre un ensemble de variables aléatoires. Un 

diagramme acyclique dirigé est utilisé, où chaque variable est représentée par un nœud [254]. Dans 

les modèles de diagnostic, les nœuds peuvent être classés en causes profondes ou défauts, preuves 

ou tests [255], et des flèches dirigées sont utilisées pour indiquer la relation de cause à effet entre 

ces nœuds, allant de la cause profonde (nœud parent) à son effet (nœud enfant) [256]. À des fins 

de diagnostic, une table de probabilité conditionnelle (ou une fonction de probabilité 

conditionnelle dans le cas de variables continues), obtenue par apprentissage à partir des données 

existantes ou à partir de connaissances d'experts, est nécessaire pour chaque nœud, où toutes les 

possibilités pour tous ses nœuds parents (s'ils existent) doivent être incluses. Sur la base de ces 

statistiques, la probabilité d'une cause première, notée C, conditionnée par les résultats des 

tests/preuves observés, E, est de, ce qui est également connu sous le nom de postérieur. Elle peut 

être déduite de l'a priori et du rapport de vraisemblance à l'aide de la règle de Bayes, exprimée 

dans l'équation (2.21) : 

𝑃(𝐶\𝐸) =
𝑃(𝐶)×𝑃(𝐸\𝐶)

𝑃(𝐸)
          (2.21) 
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Contrairement au réseau bayésien classique, qui représente les relations de causalité entre les 

variables aléatoires à un instant donné, un réseau bayésien dynamique (DBN) prend également en 

compte l’influence des états passés d’une variable sur son état actuel, de manière analogue à une 

chaîne de Markov à mémoire. En introduisant des nœuds dynamiques dans un espace d’état étendu, 

le DBN permet d’intégrer les mécanismes de dégradation spécifiques à un système au sein de son 

modèle probabiliste, offrant ainsi la possibilité de réaliser un pronostic fiable des anomalies et 

défaillances du système [257]. Les dépendances sur les états historiques dans un DBN peuvent 

être obtenues soit par apprentissage à partir des données existantes, soit par des connaissances 

d'expert comme dans un réseau bayésien. 

Cependant, La construction de la table (ou fonction) de probabilité conditionnelle pour le nœud 

enfant est basée sur la combinaison de chaque état unique de tous ses nœuds parents, ce qui entraîne 

une augmentation exponentielle de la complexité du modèle avec le nombre associé de variables 

parents. Un autre problème est que les observations requises pour le raisonnement sur les défauts 

sont parfois indirectes ou coûteuses [258]. Le modèle d'échelle exponentielle et les difficultés de 

mise en œuvre des tests de diagnostic limitent l'application du BN et du DBN en tant qu'outils de 

diagnostic et de pronostic à des problèmes complexes, c'est pourquoi les variables du BN et du 

DBN sur la base desquelles les tests de diagnostic sont effectués doivent être sélectionnées de 

manière efficace et effective. 

d) Modèles de Markov cachés (HMMs) 

Les modèles de Markov cachés (HMM) représentent un outil de modélisation générative 

populaire dans l'analyse des séries temporelles. Les HMM ont évolué à partir des processus de 

Markov dans le traitement statistique des signaux. Considérons un processus statistique générant 

une série d'observations représentées par 𝑦1, 𝑦2,  . . . , 𝑦𝑘. Le processus est appelé processus de 

Markov si l'observation actuelle ne dépend que de l'observation précédente et est indépendante de 

toutes les observations antérieures [259]. Mathématiquement, on peut l'exprimer comme suit :  

𝑦𝑘+1 = 𝐹(𝑦𝑘)           (2.22) 

Où F est la fonction de Markov probabiliste. 

Dans les HMM, il existe une notion supplémentaire d'état. Les états sont représentés par 𝑠𝑘−1, 

𝑠𝑘 et 𝑠𝑘+1, et les résultats ou observations correspondants sont représentés par 𝑦𝑘−1, 𝑦𝑘 et 𝑦𝑘+1. 
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Les états suivent la propriété de Markov, de sorte que chaque état dépend de l'état précédent. Les 

résultats sont des fonctions probabilistes des seuls états correspondants. Les HMM supposent en 

outre que les états, bien qu'ils existent, sont invisibles pour l'observateur. L'observateur ne peut 

que voir la série de résultats, mais ne peut pas connaître ou voir les états réels qui génèrent ces 

résultats [259]. Mathématiquement, on peut l'énoncer à l'aide de deux équations : 

𝑆𝑘+1 = 𝐹𝑆(𝑆𝑘)           (2.23) 

Où 𝐹𝑆 est la fonction probabiliste des transitions d'état : 

𝑦𝑘+1 = 𝐹𝑜(𝑆𝑘+1)          (2.24) 

où 𝐹𝑜 est la fonction probabiliste des observations. 

 

Figure 2.6 : Modèle de Markov caché [260] 

e) Machines à Vecteurs Supports (SVM) 

La machine à vecteurs de support (SVM) est une technique d'apprentissage automatique 

relativement récente proposée par Vapnik en 1995. Elle est capable de reconnaître des formes de 

données, comme la classification, et de régresser pour des données non linéaires et de grande 

dimension. Cependant, contrairement au modèle de réseaux de neurones  dont l'architecture et les 

divers paramètres associés doivent être trouvés, le SVM nécessite peu de paramètres et n'est pas 

sujet à l'identification de faux minima (locaux) en raison de l'optimisation à l'aide d'une fonction 

convexe au cours de l'apprentissage [261]. L'idée de base du SVM est de cartographier les vecteurs 
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d'entrée qui ne sont pas entièrement séparables linéairement dans un espace de caractéristiques de 

dimension supérieure où une séparation optimale des données cartographiées peut être obtenue à 

l'aide d'hyperplans [242]. 

 

Figure 2.7 : Exemple de la séparation bidimensionnelle des données par une ligne [242]. 

Un exemple de données bidimensionnelles linéairement séparables est illustré dans la figure 2.7, 

où les cercles vides et remplis représentent deux classes de données différentes. L'hyperplan de 

séparation généralisé et les régions associées pour différentes classes dans des dimensions 

supérieures sont exprimés par les équations (2.37), (2.38) et (2.39). 

𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏 = 0           (2.25) 

𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1           (2.26) 

𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1          (2.27) 

Où 𝑊 et 𝑏  sont les paramètres qui définissent l'hyperplan, et le vecteur 𝑤  est la normale au 

plan. Pour chaque entrée 𝑥𝑖, il existe une sortie correspondante 𝑦𝑖 qui appartient à l'une des deux 

classes, c'est-à-dire 𝑦𝑖 = 1 pour les équations (2.26) ou -1 pour les équations (2.27). Les équations 

(2.26) et (2.27) peuvent donc être combinées dans l'équation (2.28) ci-dessous : 

𝑦𝑖(𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0          (2.28) 

La marge est définie comme étant la distance entre les limites supérieure et inférieure, ce qui 

est conforme à la géométrie vectorielle [262]. 



Chapitre 2 : Estimation des indicateurs de surveillance et de diagnostic  

 
82 

 

 

Figure 2.8 : Transformation de l’espace de représentation et l’hyperplan séparateur dans le cas 

non linéaire [262] 

En réalité, la plupart des données d'apprentissage ne sont généralement pas complètement 

séparables linéairement, comme dans le cas illustré à la figure 2.8 où les points creux rouges et les 

points pleins bleus représentent deux classes différentes. Dans ce cas, aucune ligne droite ne peut 

être utilisée dans l'espace bidimensionnel pour séparer parfaitement ces deux groupes. Cependant, 

les données deviennent linéairement séparables en étant transférées dans un espace de 

dimensionnalité supérieure, connu sous le nom d'espace des caractéristiques, à l'aide d'une fonction 

de noyau non linéaire appropriée, et un hyperplan de séparation peut être trouvé pour réaliser la 

tâche de séparation. Parmi les choix courants de fonctions de noyau, citons le noyau gaussien à 

base radiale, le noyau polynomial et le noyau sigmoïde [263]. 

Dans les cas où il existe des erreurs de classification pour une très petite population distribuée 

aléatoirement dans les données d'apprentissage, l'approche du noyau pour la séparation exacte des 

données conduirait probablement à un sur ajustement et donc à un manque d'applicabilité générale, 

et une marge souple est employée dans de telles situations en introduisant une variable de 

relâchement positive (équation 2.29) [263]. 

𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1 − 𝜉   For 𝑦𝑖 = 1        (2.29) 

𝑊. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1 + 𝜉   For 𝑦𝑖 = −1        (2.30) 

Plusieurs étude ont été réalisé pour comparer le SVM avec les autres méthodes tels que l’ANN 

pour le diagnostic des défauts de roulements [264, 265], k-NN  aussi  pour le diagnostic intelligent 

des défauts de roulements [266]. Les comparaisons sont mises en œuvre dans différentes 

conditions de charge et configurations de modèle, et les résultats pour la plupart des cas démontrent 
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une meilleure précision de classification avec SVM. Il est également affirmé que, pour tous les cas 

considérés, le temps d'apprentissage des SVM est nettement inférieur à celui des modèles ANN, 

k-NN etc… 

2.3.3 Pronostic 

La fiabilité, la disponibilité, la sécurité et la rentabilité de la maintenance constituent des enjeux 

majeurs dans de nombreux secteurs industriels. La performance et la compétitivité des entreprises 

reposent en grande partie sur la conception et la production de systèmes hautement fiables ainsi 

que de produits de qualité. Toutefois, la conception de tels systèmes complexes soulève de 

nombreuses difficultés, notamment en ce qui concerne les coûts de maintenance des composants 

et l’évaluation de leur impact sur les performances globales. Dans ce contexte, un défi majeur pour 

l’industrie consiste à réduire les coûts de maintenance et à maîtriser les risques opérationnels tout 

en améliorant la fiabilité, la disponibilité et la sécurité des actifs. Il devient ainsi nécessaire de 

concevoir et de développer des technologies avancées de surveillance et d’évaluation de l’état de 

santé, telles que la gestion de la santé et du pronostic (Prognostics and Health Management, PHM), 

qui doivent être facilement exploitables par les ingénieurs et les techniciens de maintenance. 

La discipline du PHM offre une vision globale de l’état de santé des machines et des systèmes 

complexes, et constitue un outil d’aide à la décision pour la planification des actions de 

maintenance. Ses principales fonctions incluent la détection précoce des défaillances, le diagnostic 

des pannes, le pronostic de leur évolution ainsi que la gestion de l’état de santé des systèmes. La 

conception d’un système PHM robuste repose sur trois éléments essentiels : l’estimation de l’état 

de santé actuel, la prédiction de l’état futur ainsi que du temps restant avant défaillance (Remaining 

Useful Life, RUL), et l’évaluation de l’impact des défaillances sur les performances du système. 

Cependant, pour les praticiens, le choix et la mise en œuvre des technologies PHM dépendent 

fortement de leur niveau d’expertise et de leur maîtrise des différentes approches et outils 

disponibles. En outre, la complexité des modèles, fondés sur des formulations mathématiques, des 

hypothèses et des approximations, constitue souvent un obstacle à leur compréhension et à leur 

application. Par conséquent, une connaissance approfondie des méthodes de mise en œuvre du 

PHM dans des systèmes complexes est essentielle pour le développement de systèmes fiables et 

performants. 
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Le pronostic consiste à prédire la durée de vie restante d’un composant (Remaining Useful 

Life, RUL) ou à estimer la probabilité qu’il continue à fonctionner avant l’apparition d’une 

défaillance [267, 268]. Il contribue à améliorer la fiabilité des systèmes ainsi que l’efficacité des 

stratégies de maintenance et de planification logistique [269, 270]. 

Les modèles de pronostic peuvent être classés en trois grandes catégories : les modèles basés 

sur des connaissances physiques (modèles « physics-based »), les modèles basés sur les données 

(data-driven) et les modèles hybrides [271, 272]. Les approches basées sur des modèles physiques 

reposent sur la description du comportement du système à l’aide de lois physiques traduites sous 

forme de modèles mathématiques [273, 274]. Ces modèles sont généralement constitués 

d’équations algébriques et différentielles décrivant les mécanismes de dégradation. Leur mise en 

œuvre nécessite une connaissance approfondie des phénomènes physiques et des mécanismes 

d’endommagement propres au système étudié, ce qui les rend difficiles à appliquer dans des 

contextes industriels complexes caractérisés par des dynamiques variables et des processus de 

dégradation non linéaires Plusieurs travaux ont proposé des modèles physiques pour différentes 

applications. Par exemple, An et al [275] et Sikorska et al. [268] ont présenté des synthèses 

détaillées de ces approches. Les modèles de propagation de fissures figurent parmi les plus 

couramment utilisés [276, 277]. Howard et al. [278] ont proposé un modèle dynamique simplifié 

d’engrenage intégrant l’effet du frottement sur les vibrations du carter. Daigle [279] a développé 

un modèle d’engrenage fissuré basé sur la théorie des poutres endommagées, couplé à un modèle 

de pompe centrifuge afin de prendre en compte la propagation des dommages. D’autres travaux 

ont également porté sur la prédiction de la fatigue dans les matériaux composites [280]. Une revue 

complémentaire est proposée par Heng et al. [281]. À l’inverse, les approches basées sur les 

données exploitent les données issues de la surveillance des systèmes pour modéliser et prédire 

leur état de santé, sans recourir explicitement à un modèle physique détaillé [274, 275, 281]. Ces 

méthodes s’appuient largement sur la reconnaissance de formes et l’apprentissage statistique 

[273]. Elles sont particulièrement adaptées aux systèmes complexes et non linéaires, mais 

nécessitent généralement des ressources de calcul importantes [282, 283]. Leur performance 

dépend fortement de la qualité et de la représentativité des données d’apprentissage, notamment 

de la présence d’exemples couvrant les différents modes de dégradation [284]. Leur principale 

limite réside dans leur faible capacité de généralisation à des conditions de fonctionnement non 

observées lors de l’apprentissage [285]. Ces approches incluent notamment les techniques 
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d’intelligence artificielle (réseaux de neurones, apprentissage profond) ainsi que des méthodes 

statistiques telles que les modèles de régression et les modèles d’espace d’état [285, 273]. 

Les machines tournantes industrielles fonctionnent souvent dans des conditions sévères 

(charges élevées, températures importantes, humidité, environnements poussiéreux), ce qui 

entraîne inévitablement une dégradation progressive de leurs performances [286]. Les défaillances 

imprévues engendrent des arrêts de production et des pertes économiques significatives. Dans ce 

contexte, la mise en œuvre de stratégies de maintenance conditionnelle (MC) efficaces est 

essentielle pour améliorer la fiabilité des systèmes. Cependant, le développement de méthodes de 

diagnostic et de pronostic adaptées aux conditions de fonctionnement non linéaires et non 

stationnaires constitue un défi majeur [287]. Les systèmes industriels présentent des dynamiques 

complexes et incertaines, difficiles à modéliser et à prédire [288]. Les méthodes traditionnelles, 

souvent conçues pour des systèmes linéaires et stationnaires, montrent ainsi leurs limites dans ces 

contextes. L’un des principaux verrous du pronostic réside dans la prise en compte et la gestion de 

l’incertitude [114]. 

Plusieurs travaux de synthèse ont été consacrés aux techniques de pronostic et d’estimation de 

la RUL. Heng et al. [281] ont proposé une revue des méthodes appliquées aux machines tournantes. 

Si et al. [289] ont étudié les approches statistiques basées sur les données pour la prédiction de la 

RUL. Jardine et al [290] ont présenté une revue complète du diagnostic et du pronostic dans le 

cadre de la maintenance conditionnelle. Lee et al. [291] ont analysé les méthodes de PHM, leurs 

développements et leurs applications industrielles. Sikorska et al. [268] ont proposé une revue sur 

le pronostic et la gestion de la santé (PHM), abordant leur développement, leurs méthodologies et 

leurs applications industrielles. Sikorska [268] ont examiné les différentes stratégies de 

modélisation pour l’estimation de la RUL, tandis que An et al. [275] ont proposé une classification 

des méthodes de pronostic destinée aux débutants. Toutefois, ces travaux abordent encore peu 

spécifiquement les problématiques liées aux systèmes non linéaires et non stationnaires. 

Le fonctionnement non stationnaire induit une variation temporelle des caractéristiques du 

signal, une évolution du contenu fréquentiel et un comportement de dégradation dépendant du 

contexte opérationnel. Cela complique l’extraction de caractéristiques pertinentes, la construction 

d’indicateurs de santé et l’estimation de la RUL. Par exemple, les méthodes spectrales classiques, 

telles que la transformée de Fourier (FFT), peuvent devenir inadaptées en présence de variations 
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de vitesse, entraînant une dégradation de la qualité des indicateurs extraits. Face à ces limitations, 

des approches récentes prennent explicitement en compte la non-stationnarité des signaux. Parmi 

celles-ci, les méthodes basées sur la cyclo-stationnarité exploitent la persistance de certaines 

propriétés statistiques périodiques, même en présence de variations de régime. Par exemple, Li et 

al. [292] ont proposé une méthode combinant des indicateurs cyclo-stationnaires et un filtre de 

Kalman pour estimer la dégradation des roulements sous conditions variables. D’autres travaux 

s’appuient sur des techniques avancées de traitement du signal. Komorska et Puchalski [293]ont 

combiné la décomposition modale empirique (EMD) avec des analyses multifractales par 

ondelettes, montrant que ces caractéristiques permettent de mieux décrire des dégradations 

complexes. Par ailleurs, des approches récentes intègrent la déconvolution, le filtrage adaptatif et 

l’apprentissage profond. Gao et al. [294] ont ainsi proposé une méthode combinant une 

déconvolution adaptative (ACYCBD) et un auto-encodeur convolutionnel LSTM pour la 

prédiction de la RUL dans des conditions variables. Afin d’améliorer la généralisation des 

modèles, certaines études introduisent des techniques d’apprentissage par transfert. Par exemple, 

Hosseinli et al.  [295] ont utilisé un modèle de simulation pour générer des algorithmes 

d’apprentissage, puis un réseau antagoniste de domaine (DANN) afin d’adapter les modèles aux 

données réelles. De plus, au-delà de la prédiction ponctuelle de la RUL, des approches 

probabilistes ont été proposées. Zheng et al. [183] ont utilisé des champs aléatoires conditionnels 

(CRF) pour modéliser l’incertitude et fournir une estimation probabiliste de la fiabilité. 

Malgré ces avancées, plusieurs défis subsistent. D’une part, les modèles sont souvent entraînés 

sur des ensembles de données limités, ce qui réduit leur capacité de généralisation. D’autre part, 

l’acquisition de données complètes jusqu’à la défaillance dans des conditions réalistes est coûteuse 

et difficile. En outre, l’estimation de la RUL en conditions variables reste fortement incertaine, et 

peu de modèles fournissent des intervalles de confiance fiables. Enfin, la complexité 

computationnelle de certaines méthodes avancées constitue un frein à leur déploiement industriel. 

2.4 Conclusion 

Ce chapitre est structuré en deux parties. La première partie est consacrée à l’évaluation et à 

l’estimation des indicateurs de surveillance et de diagnostic, en particulier dans des conditions de 

fonctionnement non stationnaires. Elle présente notamment les indicateurs temporels (tels que les 
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indicateurs statistiques et le moyennage cyclique synchrone), les indicateurs spectraux (des 

indicateurs extraits à partir de l’analyse d’enveloppe et de l’analyse cepstrale), ainsi que les 

méthodes d’analyse temps-fréquence, en particulier la transformée de Fourier à court terme 

(STFT) et les ondelettes. La seconde partie de ce chapitre porte sur un aspect fondamental du 

traitement des indicateurs. Elle aborde notamment les techniques de normalisation des données, 

les bases de l’apprentissage automatique, et plus particulièrement l’apprentissage supervisé, 

incluant des méthodes telles que les réseaux de neurones, les k plus proches voisins (k-NN), les 

modèles de Markov cachés (HMM) et les machines à vecteurs de support (SVM). Un aperçu 

général du pronostic y est également présenté. 

Les SVM constituent une approche mathématiquement rigoureuse pour la construction de 

modèles de classification et de régression performants. Leur mise en œuvre nécessite toutefois un 

choix judicieux des hyperparamètres (tels que le noyau, le paramètre de régularisation et la 

sélection des variables d’entrée), ce qui peut rendre leur phase d’apprentissage relativement 

complexe. Néanmoins, lorsqu’ils sont correctement configurés, les SVM offrent d’excellentes 

performances en termes de précision et de capacité de généralisation. Par ailleurs, contrairement à 

certaines méthodes probabilistes, les SVM ne reposent pas explicitement sur des hypothèses fortes 

concernant la distribution des données. Toutefois, ils nécessitent un ensemble de données 

d’apprentissage suffisamment représentatif pour garantir des performances fiables. 
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Chapitre 3 : Diagnostic des défauts de roulement sans et avec signal de VAI 

3.1 Introduction  

Ce chapitre présente une synthèse des différentes applications des méthodes de traitement du 

signal pour le diagnostic des défauts de roulements dans des conditions de fonctionnement 

variables. Son organisation est la suivante. La première section présente un ensemble de données 

vibratoires et de vitesse issues d’une éolienne, fournies par le laboratoire National des Energies 

Renouvelables des USA (National Renewable Energy Laboratory (NREL)). Elle inclut également 

des résultats de traitement obtenus à l’aide de méthodes classiques de traitement du signal. La 

deuxième section est consacrée à la présentation d’une base de données universelle proposée par 

Wonho Jung et al. (2023), développée au sein du Centre de contrôle du bruit et des vibrations du 

département de génie mécanique du Korea (Advanced Institute of Science and Technology 

(KAIST)), situé à Daejeon, en Corée du Sud. Cette base de données permet l’étude de différents 

défauts des machines tournantes, notamment les défauts d’arbres et de roulements. Une description 

générale du processus de création des défauts, du système d’acquisition ainsi que de la nature des 

données est également fournie. 

Par ailleurs, des techniques classiques de traitement du signal sont appliquées afin d’extraire 

des informations pertinentes sur les défauts, dans le cas de vitesses stationnaires et de charges 

variables, suivies de discussions complémentaires. Des résultats de traitement sont également 

présentés pour des conditions de vitesse non stationnaire, en mettant notamment en œuvre la 

méthode MOPA pour l’estimation de la vitesse angulaire instantanée (VAI), ainsi que le 

rééchantillonnage angulaire des signaux vibratoires. Les résultats obtenus mettent en évidence 

l’efficacité de la méthode proposée pour le diagnostic des défauts de roulements dans des 

conditions non stationnaires. Enfin, le chapitre se termine par une conclusion récapitulative 

3.2 Détection et diagnostic des défauts de roulement d’éolienne  

3.2.1 Description de l’éolienne 

L’éolienne d’essai (Figure 3.1) est une éolienne à vent arrière à trois pales, d’une puissance 

nominale de 750 kW. Son générateur peut fonctionner à deux vitesses nominales, 1800 tr/min et 
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1200 tr/min, grâce à deux ensembles d’enroulements distincts, sélectionnés en fonction de la 

puissance [296]. 

La nacelle et la chaîne d’entraînement complètes ont été installées sur le banc d’essais du 

National Renewable Energy Laboratory (NREL) et solidement fixées au sol, sans le moyeu, le 

rotor, le palier principal ni les systèmes d’orientation (lacet). Le contrôleur de terrain réel a été 

utilisé afin d’assurer les fonctions de démarrage et de sécurité du système [296]. 

 

Figure 3.1 : Configuration de l’entrainement de l’éolienne d'essai [296] 

3.2.2 Description de multiplicateur 

Les deux multiplicateurs testés ont été prélevés sur le terrain, puis remontés selon la même 

configuration, reconstruits et instrumentés avec plus de 125 capteurs. Chacun des multiplicateurs 

présente un rapport de transmission global de 81,49 [296]. Chaque multiplicateur est composée 

d’un étage planétaire à basse vitesse (LS) et de deux étages d’engrenages parallèles, comme le 

montre la vue éclatée de la Figure 3.2. La nomenclature des éléments internes des multiplicateurs 

d’essai est présentée à la Figure 3.3. 
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Figure  3.2: Vue éclatée de composants internes de la boîte de vitesses [296] 

3.2.3 Environnement des essais  

L'installation du multiplicateur sur un banc d’essais équipé d’un dynamomètre électrique 

(Dynamometer Test Facility DTF) du laboratoire NREL a été utilisée pour la collecte des données 

vibratoires afin d’effectuer des analyses comparatives [296] 

 

 

Figure 3.3 : Nomenclature des éléments internes de la boîte de vitesses et abréviations [296] 

3.2.4 Arrangements des Roulements 

Plusieurs types de paliers sont utilisés dans chacune des deux multiplicateurs, en fonction des 

conditions de chargement et de la durée de vie attendue du système. Le porte-satellites est supporté 
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par deux roulements à rouleaux cylindriques à pleine complémentation (full-complement 

cylindrical roller bearings – fcCRB), et chaque engrenage planétaire est supporté par deux 

roulements à rouleaux cylindriques identiques (cylindrical roller bearings – CRB). 

Chacun des arbres parallèles du multiplicateur est supporté par des roulements de type CRB 

du côté entrée, et par deux roulements à rouleaux coniques montés en opposition (tapered roller 

bearings – TRB) du côté sortie. Le Tableau 3.1 présente le type de roulement, sa référence ainsi 

que sa position dans le système [302]. 

Tableau 3.1 : Type, nombre et emplacement des roulements [302] 
Emplacement Désignation Type Fournisseur Numéro de pièce 

Porteur de planétaire  
PLC-A fcCRB INA SL 18 1892E 

PLC-B fcCRB INA SL 18 1880 72/K2 

Planète 
PL-A CRB FAG NJ2232E.M1.C3 

PL-B CRB FAG NJ2232E.M1.C3 

Arbre de base vitesse 

LS-SH-A fcCRB INA SL 18 1856 E 

LS-SH-B TRB SKF 32948* 

LS-SH-C TRB SKF 32948* 

Arbre de vitesse intermédiaire 

IMS-SH-A CRB FAG NU2220E.M1.C3 

IMS-SH-B TRB SKF 32032X 

IMS-SH-C TRB SKF 32032X 

Arbre de grande vitesse 

HS-SH-A CRB FAG NU2220E.M1.C3 

HS-SH-B TRB SKF 32222J2 

HS-SH-C TRB SKF 32222J2 

 

3.2.5 Description 

Les accéléromètres ont été montés à l'extérieur de la boîte de vitesses pour mesurer 

l’accélération vibratoire. 

3.2.6 Instrumentation 

Les données ont été acquises avec une fréquence d’échantillonnage de 40 kHz par voie, à l’aide 

d’un système d’acquisition de données PXI de National Instruments (NI PXI-4472B DAQ). La 

vitesse de rotation du générateur a été enregistrée simultanément avec les signaux d’accélération 

vibratoire [296]. 



Chapitre 3 : Diagnostic des défauts de roulement sans et avec signal de VAI 

 
92 

 

3.2.7 Emplacement des capteurs  

Les accéléromètres ont été installés conformément aux indications du Tableau 3.2. La 

description des signaux, leurs étiquettes, ainsi que les modèles des capteurs et les unités associées 

y sont également présentés. 

Des informations complémentaires concernant les accéléromètres utilisés (IMI 626B01 et IMI 

626B02) sont disponibles dans les références bibliographiques correspondantes [297, 298] 

Tableau 3.2 : Positionnement et description des capteurs [302] 

Nom du signal 

(Voir la figure 5) 

Emplacement Référence des 

accéléromètres 

Unités dans le 

fichier de données 

AN3 Sur la roue d'anneau Position 

radiale « 6 heures » 

IMI 626B02 m/s2 

AN4 Sur la roue d'anneau Position 

radiale « 12 heures » 

IMI 626B02 m/s2 

AN5 Sur le roulement LS-SH-B&C 

position radial 

IMI 622B01 m/s2 

AN6 Sur le roulement IMS-SH-B&C 

position radial 

IMI 622B01 m/s2 

AN7 Sur le roulement HS-SH-B&C 

position radial « 10 heures » 

IMI 622B01 m/s2 

AN8 Sur le roulement HS-SH-A 

position radial « 12 heures » 

IMI 622B01 m/s2 

AN9 Sur le roulement HS-SH-B&C 

position radial « 12 heures » 

IMI 622B01 m/s2 

AN10 De porteur radial vent arrière IMI 626B02 m/s2 

Speed * HS-SH (vitesse de sortie)  tr/min 

 * Le format des signaux de vitesse (Speed) collecter n’est pas le même pour la boite de vitesses sans défaut. 

3.2.8   Description des fichiers de données  

Les fichiers de données sont fournis dans le format suivant :   

1. Format binaire compact de Matlab pour une importation directe dans Matlab (*.mat). 

Les informations d’entête sont incluses pour identifier les signaux (variables).  

2. Chaque fichier contient 10 signaux d’une minute chacun pour chaque condition d'essai 

décrite dans le tableau 3.3. 

3. Les fichiers sont étiquetés, par exemple, comme H1.mat pour la première minute de 

l’essai sur la boîte de vitesse sans défaut (H pour Healthy). 
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4. Les données sont enregistrés avec une fréquence d’échantillonnage de 40 kHz, et ils 

sont fournies dans 10 vecteurs. Chaque signal contient 2400000 points. Le temps n’est 

pas inclus [296]. 

Tableau 3.3 : Conditions d'essai [302] 

Arbre principal « entrée » 

vitesse (tr/min) 

HSS « vitesse nominale de 

sortie » (tr/min) 

Énergie électrique 

nominale en (%) 

Temps 

(min) 

22.09 1800 50% 10 

 

3.2.9 Défauts réels de la boîte de vitesses   

Le multiplicateur endommagé a subi deux épisodes de perte d’huile sur le terrain, puis a été 

démonté afin de permettre la réalisation d’une expertise détaillée des défauts [299]. Le Tableau 

3.4 présente une liste exhaustive des dommages réels ayant affecté le multiplicateur et considérés 

comme détectables par analyse vibratoire. 

Tableau 3.4 : Les défauts réels de la boîte de vitesses considérés détectables par analyse 

vibratoire [302] 

Défauts  Composants Nature 

1 Ensemble de pignons HS-ST  Écaillage 

2 Roulements HS-SH-C Surchauffe 

3 Roue d'IMS-ST  Corrosion, abrasion, usure de polissage 

4 IMS-SH lèvent le roulement de vent Dommages d'assemblage, éraillant, 

bosselures  

 

5 Roulements vent arrière d'IMS-SH Dommages d'assemblage, bosselures 

6 Anneau/couronne dentée, ou pignon solaire Ecaillage et polissant, corrosion  

7 Porteur de planète vers le haut du roulement de 

vent   

Corrosion  

3.2.10  Exploitations des données  

3.2.10.1 Vérification de régime de vitesse  

La base de données contient des signaux de vitesse nommés « Speed ». Ces signaux 

correspondent à la vitesse de rotation instantanée (Figure 3.6) dans le cas de fonctionnement avec 

défaut (Damaged), tandis que, dans le cas sans défaut (Healthy), le signal « Speed » correspond à 

un signal de top tour (Figure 3.5). Ces signaux sont enregistrés simultanément avec les signaux 

accélérométriques, à la même fréquence d’échantillonnage (fe = 40 kHz). Le nombre total 

d’échantillons enregistrés est de 2 400 000, correspondant à une durée de 60 secondes par signal. 
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Afin de convertir le signal de top tour en un signal de vitesse angulaire instantanée, plusieurs étapes 

de traitement sont nécessaires : 

 Détection des fronts montants (Figure 3.4) 

 Déterminer le nombre d'échantillons entre deux fronts montants 
 Calculer la vitesse angulaire instantanée (Figure 3.5) 

 
Figure 3.4 : Zoom du signal top tour avec la détection des front montants pour le cas sans défaut 

 
Figure 3.5 : Signal de vitesse angulaire instantanée exprimé en (Hz)  pour le cas sans défaut 
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Figure 3.6 : Signal de vitesse angulaire instantanée pour fonctionnement avec défaut 

Il est pertinent d’évaluer le taux de variation de la vitesse de rotation afin de mieux caractériser 

les conditions de fonctionnement durant les essais. En effet, cette grandeur permet d’identifier les 

fluctuations éventuelles du régime de rotation et de mieux comprendre le comportement 

dynamique du système étudié, notamment dans le cas de conditions non stationnaires. 

À partir de l’équation suivante, le taux de variation de la vitesse de rotation est déterminé et 

utilisé comme indicateur du niveau de variation du régime de fonctionnement au cours du temps:  

𝑣 (%) =
max(𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑)−min(𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑)

𝑚𝑜𝑦(𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑)
 ×  100         (3.1) 

Avec : 

𝑣: Taux de variation de la vitesse de rotation 

max (𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑) : vitesse maximale du multiplicateur d’essai  

min (𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑) : vitesse minimale du multiplicateur d’essai 

𝑚𝑜𝑦(𝑆𝑝𝑒𝑒𝑑) : vitesse moyenne du multiplicateur d’essai 

Pour le cas sans défaut, le taux de variation de vitesse est de ± 0,1876 % 

Pour le cas avec défaut, le taux de variation de vitesse est de ± 0,3726 %  

Discussions : 

La variation de la vitesse de rotation dans le cas sans défaut est de ± 0,1876 %, tandis que dans 

le cas avec défaut elle atteint ± 0,3726 %. Ces valeurs restent faibles et traduisent des fluctuations 

de vitesse limitées dans les deux configurations de fonctionnement. 
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Les résultats obtenus montrent ainsi que les signaux ont été acquis dans des conditions de 

régime de fonctionnement globalement stationnaire. En effet, les variations observées demeurent 

négligeables et n’induisent pas de perturbations significatives sur les mesures vibratoires, ce qui 

permet d’exploiter les données sans nécessiter de corrections importantes liées à la non-

stationnarité du régime de rotation 

3.2.10.2 Analyse des signaux temporels 

On a choisi d’étudier les défauts des roulements (HS-SH-A, HS-SH-B et HS-SH-C) supportant 

l’arbre de sortie. Les fréquences caractéristiques de ces roulements, pour une fréquence de rotation 

de 1 Hz, sont présentées dans le Tableau 3.5 

 

Tableau 3.5 : Les différentes fréquences caractéristiques des roulements étudiées 

HS-SH-A Fréquence caractéristique (Hz) 

Fréquence des rouleaux (fb) 3.117 

Fréquence de la cage (fc) 0.425 

Fréquence de la bague extérieur (fbe) 8.490 

Fréquence de la bague intérieur (fbi) 11.510 

HS-SH-B&C Fréquence caractéristique (Hz) 

Fréquence des rouleaux (fb) 3.127 

Fréquence de la cage (fc) 0.578 

Fréquence de la bague extérieur (fbe) 7.174 

Fréquence de la bague intérieur (fbi) 9.826 

 

Comme mentionné dans la présentation du banc d’essai, plusieurs capteurs sont installés sur 

chaque multiplicateur. Le capteur le plus proche de la zone d’intérêt et le plus susceptible de 

fournir des informations pertinentes sur l’état des roulements de sortie est le capteur AN7. Par 

conséquent, dans la suite de cette section, l’analyse sera limitée aux signaux délivrés par ce capteur. 

La Figure 3.7 représente une portion des signaux temporels enregistrés par le capteur AN7 

pour les deux conditions de fonctionnement, avec défaut et sans défaut. On observe clairement que 

l’énergie du signal en présence de défaut (courbe rouge) est supérieure à celle du signal en 

condition saine (courbe bleue). 

Cette augmentation de l’énergie est généralement associée à une augmentation des impacts et 

des vibrations générées par les défauts de roulement, ce qui se traduit par une excitation plus 
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importante du système mécanique. Ainsi, la présence de défaut induit une modification notable 

des caractéristiques temporelles du signal, notamment en termes d’amplitude et de contenu 

énergétique. 

Ces observations constituent une première indication qualitative de la dégradation de l’état de 

santé du roulement et confirment l’intérêt de l’analyse vibratoire pour la détection des défauts dans 

les machines tournantes). 

 
Figure 3.7 : Signaux temporels délivrés par le capteur AN7 

Les indicateurs statistiques, notamment le kurtosis et la valeur efficace (RMS), calculés à partir 

des signaux précédents, sont présentés dans la Figure 3.8. On observe que la valeur du kurtosis est 

proche de 3 dans les deux cas, avec et sans défaut. Cette valeur, caractéristique d’un signal 

gaussien, peut s’expliquer par la présence d’un défaut diffus ou généralisé, qui ne génère pas 

d’impacts impulsifs suffisamment marqués pour induire une augmentation significative du 

kurtosis. En revanche, la valeur efficace (RMS) montre une augmentation nette en présence du 

défaut. Cette augmentation traduit une élévation globale du niveau vibratoire du système, liée à 

l’aggravation des sollicitations mécaniques et à la dégradation de l’état de fonctionnement du 

roulement. Ainsi, le RMS apparaît comme un indicateur plus sensible dans ce cas pour la détection 

du défaut. 

Ces résultats mettent en évidence l’intérêt de combiner plusieurs indicateurs statistiques afin 

de mieux caractériser l’état de santé des machines tournantes et d’améliorer la robustesse du 

diagnostic. 
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Figure 3.8 : Les indicateurs statistiques " RMS & kurtosis " avec et sans défaut 

3.2.10.3 Analyse d’enveloppe  

a) Roulements HS-SH-B&C  

Pour la détection des défauts des deux roulements (HS-SH-B et HS-SH-C), les signaux sont 

filtrés autour de la résonance identifiée sur la densité spectrale de puissance (DSP) (Figure 3.8.a), 

dans la bande fréquentielle [9500–11000 Hz]. Le spectre de l’enveloppe est ensuite calculé à partir 

du signal filtré (Figure 3.9.b). Comme on peut l’observer, la fréquence caractéristique de la bague 

intérieure (BPFI = 345,3 Hz) est clairement identifiable (marquée par □) ce qui met en évidence 

la présence d’un défaut localisé sur la bague intérieure des roulements HS-SH-B et HS-SH-C.  

 

(a) DSP      (b) Spectre d’enveloppe 

Figure 3.9 : DSP et Spectre d'enveloppe du signal délivrer par le capteur AN7 « D » 

La Figure 3.10 représente un zoom du spectre d’enveloppe dans la bande fréquentielle [0 – 550 

Hz], On observe la présence d’une raie spectrale (mise en évidence par un rectangle □), dont la 

BPFI 

BPFI 
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fréquence (255.1 Hz) Cette composante correspond à la fréquence caractéristique de la bague 

extérieure (BPFO) des roulements HS-SH-B et HS-SH-C. 

La présence de cette raie confirme l’efficacité de l’analyse par enveloppe pour la mise en 

évidence des fréquences de défaut, notamment dans le cas des roulements soumis à des conditions 

de fonctionnement complexes. En effet, les défauts localisés sur la bague extérieure génèrent des 

impacts périodiques qui se traduisent par des modulations caractéristiques dans le signal vibratoire, 

révélées après démodulation. Ainsi, ce résultat permet de valider l’identification de la signature 

fréquentielle associée au défaut de bague extérieure et de confirmer l’intérêt de la méthode 

d’analyse d’enveloppe pour le diagnostic des défauts de roulements 

 
Figure 3.10 : Zoom dans la bande [0 – 550 Hz] du spectre d'enveloppe du signal AN7 « D »  

b) Roulement HS-SH-A 

La Figure 3.11 montre un zoom du spectre d’enveloppe dans la bande fréquentielle [0 – 120 

Hz], obtenu à partir du signal délivré par le capteur AN7 dans le cas de fonctionnement avec défaut 

(D). On y observe la présence de trois composantes principales (mises en évidence par des 

rectangles □), La première composante, de fréquence 17,26 Hz, correspond à la fréquence 

caractéristique de la cage (fc) du roulement HS-SH-A. Les deux autres composantes observées 

correspondent à ses harmoniques, ce qui confirme la périodicité du phénomène de défaut associé 

à la cage. 

BPFO 
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Figure 3.11 : Zoom du spectre d'enveloppe du signal délivrer par le capteur AN7 « D » 

Discussions 

Après vérification du régime de vitesse de la base de données du NREL (National Renewable 

Energy Laboratory), il apparaît que les données sont enregistrées dans des conditions de vitesse 

globalement stationnaires, caractérisées par de faibles fluctuations autour d’une valeur moyenne. 

Cette stabilité du régime de vitesse facilite l’extraction des signatures de défaut, notamment à 

l’aide de méthodes classiques de traitement du signal telles que l’analyse d’enveloppe, sans 

recourir à des approches plus avancées dédiées aux signaux non stationnaires. 

En revanche, le fonctionnement réel d’un multiplicateur d’éolienne est intrinsèquement non 

stationnaire, en raison des variations continues de la vitesse du vent, des fluctuations de charge et 

des conditions opérationnelles changeantes. Ce type de comportement induit des variations 

significatives de la vitesse de rotation, rendant l’analyse des signaux vibratoires plus complexe et 

nécessitant des méthodes adaptées aux régimes non stationnaires. 

Dans ce contexte, il est donc nécessaire de s’intéresser à des bases de données ou à des 

conditions expérimentales reproduisant des régimes de fonctionnement non stationnaires, 

similaires à ceux rencontrés en conditions réelles d’exploitation des éoliennes. Cette démarche 
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permet non seulement de se rapprocher des contraintes industrielles, mais également de valoriser 

les résultats de recherche en assurant leur transférabilité vers des applications pratiques de 

diagnostic des machines tournantes. 

3.4 Détection des défauts de roulements basée sur le rééchantillonnage 

angulaire  

Afin d’évaluer les performances de nos algorithmes dans le traitement de signaux non 

stationnaires, similaires à ceux générés par un multiplicateur d’éolienne. Nous avons choisi 

d’exploiter une base de données expérimentale décrite dans la section suivante. 

Le caractère non stationnaire de ces signaux se manifeste par des variations temporelles de 

leurs propriétés statistiques et fréquentielles, notamment en raison des fluctuations de vitesse de 

rotation et des conditions de charge variables. Ce type de signal est particulièrement représentatif 

des systèmes industriels réels, tels que les chaînes de transmission des éoliennes, où les excitations 

mécaniques sont fortement dépendantes des conditions de fonctionnement (vent, charge, régime 

transitoire). Ainsi, l’utilisation de cette base de données permet de valider la robustesse et la 

capacité d’adaptation des algorithmes proposés face à des signaux complexes, tout en se 

rapprochant de conditions d’exploitation réalistes 

3.4.1 Accessibilité des données 

Nom du référentiel : Ensemble de données de vibrations, d’acoustique, de température et de 

courant moteur d’une machine tournante, acquis dans des conditions de charge variable, en vue du 

diagnostic des défauts: https://data.mendeley.com/datasets/ztmf3m7h5x 

Nom du référentiel : Ensemble de données de vibrations et de courant moteur de roulements, 

acquis dans des conditions de vitesse variable, en vue du diagnostic des défauts (sous-ensemble 

1): 10.17632/vxkj334rzv.7 URL et pour un accès direct aux données: : 

https://data.mendeley.com/datasets/vxkj334rzv 

Nom du référentiel : Ensemble de données signaux de vibrations et de courant moteur d’un 

roulement à éléments roulants, acquis dans des conditions de vitesse variable, en vue du diagnostic 

https://data.mendeley.com/datasets/ztmf3m7h5x
https://data.mendeley.com/datasets/vxkj334rzv
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des défauts (sous-ensemble 2) : 10.17632/x3vhp8t6hg.7 URL et pour un accès direct aux 

données: : https://data.mendeley.com/datasets/x3vhp8t6hg 

Nom du référentiel : Ensemble de données sur les vibrations et le courant moteur des 

roulements dans des conditions de vitesse variables pour le diagnostic des défauts : Sous-ensemble 

3 Numéro d'identification des données : 10.17632/j8d8pfkvj2.7 URL et pour un accès direct aux 

données: : https://data.mendeley.com/datasets/j8d8pfkvj2 

3.4.2 Présentation du banc d’essai  

Ce banc d’essai permet d’émuler différents types de défauts mécaniques, notamment des 

défauts de roulements, des défauts d’alignement parallèle des arbres ainsi que des défauts de 

déséquilibre du rotor. L’ensemble de données associé est divisé en deux parties. La première a été 

acquise dans des conditions de charge variables et à vitesse de rotation constante. La seconde a été 

collectée dans des conditions de vitesse de rotation variable de manière aléatoire, sans application 

de charge [300]. 

Le système de mesure comprend quatre accéléromètres (PCB 352C34), montés selon les 

directions X et Y sur deux paliers de roulement, conformément aux recommandations de la norme 

ISO 10816-1:1995 relative à l’évaluation des vibrations mécaniques. Un microphone acoustique 

(PCB 378B02) est positionné à proximité d’un palier, en accord avec la norme ISO 8528-10 

relative aux mesures acoustiques. Deux thermocouples de type K sont installés sur les boîtiers de 

roulement afin de mesurer la température. Par ailleurs, trois capteurs de courant (transformateurs 

de courant, CT – Hioki CT6700) sont placés sur les phases U, V et W du moteur principal [300]. 

Les signaux vibratoires et acoustiques sont acquis via un système d’acquisition SIEMENS 

SCADAS Mobile 5PM50. Les données de température et de courant sont collectées 

respectivement à l’aide des modules NI-9211 et NI-9775 de National Instruments. La vitesse de 

rotation est mesurée à l’aide d’un tachymètre (Autonics FD-620-10) [300]. 

Le banc d’essai est constitué d’un moteur à induction triphasé, d’un couplemètre, d’un 

multiplicateur de vitesse (boîte d’engrenages), de deux paliers de roulement (A et B), de rotors, 

ainsi que d’un frein à hystérésis. Le moteur, fabriqué par SIEMENS, est un moteur asynchrone 

tétra-polaire de puissance nominale 3 HP (≈ 2,2 kW), fonctionnant sous une tension de 380 V à 

https://data.mendeley.com/datasets/x3vhp8t6hg
https://data.mendeley.com/datasets/j8d8pfkvj2
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une fréquence de 60 Hz, avec une vitesse nominale de 1770 tr/min. Le multiplicateur de vitesse 

augmente la vitesse de rotation d’un facteur de 2,07, atteignant ainsi environ 3663 tr/min. 

Afin d’éviter tout phénomène d’aliasing ou de chevauchement fréquentiel avec la fréquence 

du réseau (60 Hz), les acquisitions ont été réalisées à une vitesse de fonctionnement fixée à 3010 

tr/min. La charge mécanique est appliquée au moyen d’un frein à hystérésis (AHB-3A), tandis que 

le couple est mesuré à l’aide d’un couplemètre (M425). Les niveaux de charge considérés dans cet 

ensemble de données sont de 0 Nm, 2 Nm et 4 Nm [300]. 

 

Figure 3.12 : Disposition du banc d’essai et de ses composants [306] 

Cette base de données comprend deux conditions de fonctionnement variables : un régime à 

charge variable et un régime à vitesse variable. Le premier ensemble de données regroupe des 

mesures de vibrations, d’acoustique, de température et de courant pour différents niveaux de 

charge (0 Nm, 2 Nm et 4 Nm). Ces conditions de charge sont appliquées à l’aide d’un frein à 

hystérésis à refroidissement par air. Dans ce cas, le moteur principal fonctionne à une vitesse 

constante de 3010 tr/min [300]. 

Les données vibratoires sont acquises à l’aide de quatre accéléromètres montés simultanément 

selon les directions X et Y. Un microphone acoustique est positionné à proximité du palier A afin 

de capter les émissions sonores du système. Les signaux vibratoires et acoustiques sont enregistrés 

un système d’acquisition Siemens SCADAS Mobile 5PM50, tandis que les modules NI-9211 et 
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NI-9775 sont utilisés respectivement pour l’acquisition des données de température et de courant 

[300]. 

Toutes les données (à l’exception des données acoustiques spécifiques) sont échantillonnées à 

une fréquence de 25,6 kHz. Les durées d’acquisition sont de 120 secondes en régime nominal (sans 

défaut) et de 60 secondes en régime défectueux. Les données acoustiques, quant à elles, sont 

échantillonnées à une fréquence plus élevée de 51,2 kHz afin de mieux capturer les signatures 

fréquentielles associées aux défauts. Elles sont enregistrées uniquement en conditions sans charge, 

afin de limiter les interférences sonores générées par le système de freinage à refroidissement par 

air [300]. 

3.4.3 Création des défauts  

3.4.3.1 Défauts de roulement  

Dans une étude portant sur la variation de l’état de charge des roulements, des défauts internes 

et externes ont été simulés pour différentes tailles de fissures (0,3 ; 1 et 3 mm). Les fréquences 

associées à ces défauts ont été calculées en fonction de la vitesse de rotation. L’étude s’est appuyée 

sur un roulement NSK standardisé, caractérisé par des paramètres spécifiques, et les fréquences 

des défauts ont été déterminées en conséquence [300]. 

 

Figure 3.13 : Roulement par taille de fissure : (a) course intérieure 0,3 mm, (b) course intérieure 1 mm, 

(c) course intérieure 3 mm, (d) course extérieure 0,3 mm, (e) course extérieure 1 mm et (f) course 

extérieure 3 mm [306] 
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Figure 3.14 : Etat du roulement : (a) normal, (b) défaut de la bague intérieure, (c) défaut de la bague 

extérieure et (d) défaut de la bille [300] 

3.4.3.2 Désalignement  

Un défaut d’arbre correspond à un désalignement parallèle qui provoque le déplacement de 

l’arbre dans le boîtier du roulement A, comme illustré à la figure 3.15. Les amplitudes de 

déplacement considérées sont de 0,1 mm, 0,3 mm et 0,5 mm [300]. 

 

Figure 3.15 : Description du désalignement de l’arbre : (a) normal, et (b) désalignement de l’arbre de 0,3 

mm dans la direction de la flèche blanche [306] 

3.4.3.3 Défaut de balourd 

Les défauts du rotor sont générés en ajoutant une masse au quatrième disque afin de simuler 

un déséquilibre, comme illustré à la figure 3.16. Le disque déséquilibré est celui situé le plus près 

du boîtier du roulement A. Cet ensemble de données comprend des masses de déséquilibre de 583 

mg, 1 169 mg, 1 751 mg, 2 239 mg et 3 318 mg [300]. 
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Figure 3.16 : Description du déséquilibre du rotor : (a) normal, (b) déséquilibre du rotor sur le 

quatrième disque [306] 

3.4.4 Acquisition des signaux 

Les données de vibration et d’acoustique sont enregistrées sous forme de fichiers binaires 

MATLAB. Le fichier de données vibratoires comprend cinq colonnes : « Time Stamp », « 

x_direction_housing_A », « y_direction_housing_A », « x_direction_housing_B » et « 

y_direction_housing_B ». Les mesures de vibration sont exprimées en unité de gravité (g), où 1 g 

équivaut à 9,80665 m/s². Le fichier de données acoustiques comporte deux colonnes : « Time 

Stamp » et « values », mesurées en pascals (Pa).La description des fichiers de vibration et 

d’acoustique en fonction des conditions de fonctionnement et de l’état de santé du banc d’essai est 

la suivante : 0Nm_Normal.mat : ce fichier contient les données de vibration selon les directions x 

et y des deux paliers d’un roulement sain, sous une condition de charge de 0 Nm [300]. 

Les données de température et de courant de phase sont stockées dans des fichiers TDMS, 

chacun contenant six colonnes : « Horodatage », « Temperature_housing_A », « 

Temperature_housing_B », « U-phase », « V-phase » et « W-phase ». Les unités de mesure sont 

le degré Celsius (°C) pour la température et l’ampère (A) pour le courant moteur. 

0Nm_BPFI_03.mat : ce fichier contient les données de température des deux paliers ainsi que les 

courants des trois phases du moteur associé à un roulement présentant un défaut de bague intérieure 

de 0,3 mm, sous une condition de charge de 0 Nm. Pour le traitement des données, les fichiers « 

.tdms » ont été convertis au format « .mat » à l’aide d’un programme MATLAB [300]. 
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La description globale de l’ensemble de données est présentée dans la référence suivante [300]. 

3.4.5 Exploitation des données 

Dans un premier temps, nous exploitons les données stationnaires issues de cette base de 

données afin de répondre à deux objectifs principaux. Le premier consiste à identifier et 

sélectionner le signal le plus pertinent pour l’analyse, c’est-à-dire celui qui contient l’information 

la plus représentative de l’état du système et des défauts potentiels. Le second objectif vise à 

vérifier la présence ainsi que les signatures caractéristiques des défauts de roulement à partir de 

l’étude des signaux stationnaires. Cette étape constitue ainsi une phase préliminaire essentielle, 

permettant de garantir la fiabilité des analyses ultérieures [300]. 

3.4.5.1 Régime de vitesse stationnaire  

a) Analyse temporelle  

Dans cette analyse temporelle, nous examinons deux signaux vibratoires, l’un correspondant à 

un état sans défaut et l’autre présentant un défaut de roulement, sous différentes conditions de 

charge. L’objectif est de comparer ces deux cas afin d’évaluer l’influence de la variation de charge 

sur les signaux vibratoires et sur les défauts associés. La figure 3.17 présente les signaux 

vibratoires dans les deux états pour différentes charges. On observe une augmentation significative 

de l’énergie du signal vibratoire d’un cas à l’autre. Ainsi, la présence des défauts peut être 

distinguée à partir de l’analyse des signaux vibratoires. Afin d’approfondir cette observation, une 

approche complémentaire telle que l’analyse fréquentielle est nécessaire. Les informations 

supplémentaires obtenues seront présentées dans la suite. 

 

Figure 3.17 : Signaux vibratoires sans et avec défauts de roulement  
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b) Analyse fréquentielle  

- Défaut de roulements ( bague interne & bague externe) : 

Les défauts des roulements engendrent des fréquences cinématiques caractéristiques, 

observables dans les signaux vibratoires. Ces fréquences peuvent être déterminées pour des défauts 

localisés lorsque certaines informations sont disponibles, notamment la localisation du défaut (par 

exemple sur la bague intérieure ou extérieure) ainsi que les paramètres géométriques du roulement. 

Dans ce contexte, nous avons sélectionné deux signaux vibratoires issus de roulements 

défectueux : l’un présentant un défaut sur la bague extérieure (4Nm_BPFO_30.mat) et l’autre un 

défaut sur la bague intérieure (4Nm_BPFI_30.mat). Ces signaux ont été acquis avec une fréquence 

d’échantillonnage de 𝑓𝑠 = 25.6 𝑘𝐻𝑧. Il a donc été nécessaire de développer un programme dédié 

à l’analyse par spectre d’enveloppe, avant de l’appliquer à ces deux signaux, afin d’en extraire les 

composantes fréquentielles caractéristiques et d’obtenir des résultats exploitables. 

 

Figure 3.18 : Spectre d’enveloppe du signal vibratoire d’un roulement avec défaut de BPFO et BPFI 

 Les spectres d’enveloppe présentés à la figure 3.18 mettent clairement en évidence les 

fréquences caractéristiques associées aux défauts de roulement, à savoir la fréquence de passage 

des éléments roulants sur la bague extérieure (BPFO), égale à (𝐵𝑃𝐹𝑂  =182.88 Hz) et celle relative 

à la bague intérieure (BPFI), donnée par (𝐵𝑃𝐹𝐼 = 268.88 𝐻𝑧) et leurs harmoniques. Ainsi que la 
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fréquence de rotation qui est de (𝑓𝑟=50.16 Hz). ainsi que leurs harmoniques respectives. La 

fréquence de rotation de l’arbre, estimée à 𝑓𝑟=50.16 Hz. Par ailleurs, la présence de bandes 

latérales, espacées de la fréquence de rotation 𝑓𝑟, autour des composantes fréquentielles associées 

aux défauts des bagues intérieure et extérieure, constitue un indicateur significatif d’un phénomène 

de modulation d’amplitude. Cette modulation traduit l’interaction entre la dynamique de rotation 

de l’arbre et les défauts localisés du roulement 

      

Figure 3.19 : Spectre du signal vibratoire d’un roulement avec défaut de BPFI 

 La figure 3.19 présente le spectre du signal vibratoire dans le cas de roulements défectueux, 

pour une condition de vitesse de rotation constante et de couple variable. On observe clairement 

la présence de pics correspondant à la fréquence caractéristique du défaut de la bague intérieure 

(BPFI). Par ailleurs, une augmentation de l’amplitude (ou de l’énergie) de ces pics est constatée 

avec l’accroissement du couple appliqué. 

 Cette dépendance met en évidence l’influence significative des conditions de charge sur la 

réponse vibratoire du système, ce qui peut compliquer l’interprétation des indicateurs de défaut. Il 

apparaît ainsi nécessaire de développer une approche permettant de réduire, voire d’éliminer, 

l’influence du couple sur l’amplitude des composantes fréquentielles associées aux défauts, afin 

d’assurer un diagnostic plus fiable et indépendant des conditions de fonctionnement. 
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c) Discussions 

 Comme indiqué dans la section précédente, nous avons initialement exploité des données en 

régime stationnaire, pour lesquelles des résultats satisfaisants ont été obtenus. Cette performance 

s’explique par deux facteurs principaux. D’une part, le capteur le plus pertinent est celui positionné 

au plus près de la source d’excitation, en l’occurrence le capteur monté sur le boîtier de roulement 

A selon la direction 𝑥, ce qui permet une meilleure sensibilité aux excitations locales. D’autre part, 

les analyses spectraux classique et par enveloppe ont permis de mettre en évidence, de manière 

claire, les signatures fréquentielles caractéristiques des défauts de roulements.   

 Cependant, ces approches montrent leurs limites lorsque les conditions de fonctionnement 

deviennent variables. Après validation des résultats en régime stationnaire, il est donc nécessaire 

d’étendre l’étude aux signaux non stationnaires, afin de se rapprocher des conditions réelles 

d’exploitation industrielle. Dans ce contexte, les signaux vibratoires présentent des propriétés de 

non-stationnarité et dans certains cas de cyclo-stationnarité, liées notamment aux variations de 

vitesse et de charge. Afin de traiter efficacement ces signaux, des méthodes avancées doivent être 

envisagées, telles que l’analyse temps–fréquence (par exemple, la transformée en ondelettes ou la 

transformée de Fourier à court terme), ainsi que des techniques spécifiques comme le suivi d’ordre 

(order tracking), particulièrement adapté aux systèmes à vitesse variable. Par ailleurs, 

l’exploitation de la cyclo-stationnarité permet d’extraire des indicateurs robustes vis-à-vis des 

variations des conditions de fonctionnement, en mettant en évidence les modulations périodiques 

induites par les défauts. 

 L’objectif est ainsi de développer des algorithmes de diagnostic robustes, capables de détecter 

et caractériser les défauts de roulements de manière fiable, indépendamment des variations de 

vitesse et de charge 

3.4.5.2 Régime de vitesse non stationnaire  

La détection des défauts de roulements en régime non stationnaire nécessite l’application de 

méthodes avancées de traitement du signal, capables de prendre en compte les variations de vitesse 

et de charge. Parmi ces approches, le rééchantillonnage angulaire constitue une technique 

particulièrement adaptée, car il permet de s’affranchir des effets de non-stationnarité en ramenant 

le signal dans le domaine angulaire. 
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Dans cette partie, nous présentons la méthode proposée pour le rééchantillonnage angulaire 

des signaux vibratoires. Cette approche sera étudiée selon deux configurations : la première repose 

sur l’utilisation d’une mesure de la vitesse angulaire instantanée, tandis que la seconde s’en 

affranchit, en estimant cette information directement à partir du signal vibratoire. L’objectif est 

d’évaluer l’efficacité et la robustesse de ces deux stratégies pour le diagnostic des défauts de 

roulements en conditions de fonctionnement non stationnaire. 

a) Analyse temporelle  

 

Figure 3.20 : Signal de la vitesse angulaire dans le cas d’un roulement avec défaut de BPFI & dans des 

conditions non stationnaires  

 La figure 3.20 présente l’évolution de la vitesse angulaire instantanée dans le cas d’un 

roulement présentant un défaut au niveau de la bague intérieure. On observe clairement des phases 

d’accélération et de décélération au cours de l’essai, traduisant le caractère non stationnaire du 

régime de fonctionnement. La fréquence de rotation associée varie approximativement entre 10 

Hz et 40 Hz. Ces variations de vitesse ont un impact direct sur le contenu fréquentiel du signal 

vibratoire, en induisant un étalement et un déplacement des composantes spectrales 

caractéristiques des défauts. Par conséquent, l’analyse classique dans le domaine fréquentiel 

devient moins pertinente, ce qui justifie le recours à des méthodes adaptées, telles que le 
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rééchantillonnage angulaire ou les approches temps–fréquence, afin de suivre correctement 

l’évolution des signatures de défaut en présence de régimes variables.  

 

Figure 3.21 : Signaux de vibrations dans le cas d’un roulement avec défaut de BPFI & dans des 

conditions non stationnaires  

La figure 3.21 présente quatre signaux vibratoires acquis à partir de différents capteurs, dans 

le cas d’un défaut de la bague intérieure et sous des conditions de vitesse variable. On observe la 

présence de chocs impulsionnels, dont l’apparition semble irrégulière dans le temps, ainsi que des 

variations significatives de l’énergie des signaux. Ces fluctuations sont directement liées aux 

variations de la vitesse de rotation, qui induisent une modulation des amplitudes et une déformation 

du contenu fréquentiel des signaux vibratoires. 

Dans ce contexte non stationnaire, les signatures caractéristiques des défauts deviennent 

difficilement identifiables à partir d’une analyse temporelle. Par conséquent, l’extraction 

d’informations fiables sur l’état du roulement nécessite le recours à des méthodes de traitement 

avancées, capables de compenser ou de prendre en compte les effets de la variabilité de la vitesse. 
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b) Analyse fréquentielle  

 

Figure 3.22 : Spectre de signal dans le cas d’un roulement avec défaut de BPFI & dans des conditions 

non stationnaires 

La figure 3.22 présente le spectre du signal vibratoire acquis dans des conditions de vitesse 

variable, pour un roulement présentant un défaut au niveau de la bague intérieure. Contrairement 

au cas stationnaire, le spectre ne fait pas apparaître de raies fréquentielles clairement définies, mais 

plutôt une distribution diffuse de l’énergie, accompagnée de pics irréguliers et difficilement 

interprétables. 

Ce phénomène s’explique par les variations de la vitesse de rotation, qui entraînent un 

étalement spectral (smearing) ainsi qu’un déplacement continu des composantes fréquentielles 

caractéristiques du défaut, telles que la BPFI et ses harmoniques. En conséquence, les signatures 

fréquentielles ne restent plus localisées à des fréquences fixes, mais se dispersent sur une bande 

de fréquences. Dans ces conditions, l’analyse fréquentielle classique devient insuffisante pour 

identifier de manière fiable les défauts du roulement. Il est donc nécessaire de recourir à des 

méthodes de traitement adaptées aux signaux non stationnaires. 

c) Rééchantillonnage angulaire basé sur l’approche MOPA 

La vitesse angulaire instantanée (VAI) s’avère particulièrement essentielle pour le 

rééchantillonnage des signaux de machines dans le domaine angulaire, notamment dans toutes les 
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applications où la synchronisation avec la cinématique de la machine est indispensable à 

l’identification et à l’analyse correcte des événements transitoires au cours du cycle de 

fonctionnement [301]. L’intérêt de la synchronisation angulaire a été largement démontré dans le 

cadre de l’analyse des signaux cyclo-stationnaires, où la notion de cycle de la machine joue un rôle 

central [302]. Ce cadre théorique permet de modéliser efficacement une grande partie des signaux 

générés par les machines tournantes en régime stationnaire. Cette approche a ensuite été étendue 

aux régimes non stationnaires, conduisant à la généralisation du concept de signaux cyclo-

stationnaires vers celui de signaux cyclo-non stationnaires. L’un des apports majeurs de ce 

formalisme est l’extension des principes de l’analyse d’ordre à des signaux de nature déterministe 

ou aléatoire, en présence de variations de vitesse. Dans ce contexte, la VAI constitue une variable 

fondamentale pour la description cohérente et la transformation des signaux dans le domaine 

angulaire [303]. 

Cependant, pour des raisons technologiques, économiques ou liées aux contraintes 

d’installation, l’utilisation d’un tachymètre à haute résolution n’est pas toujours possible. Dans ce 

cas, des approches alternatives ont été développées afin de reconstituer la VAI à partir des signaux 

disponibles, notamment les signaux vibratoires. Cette problématique est particulièrement 

complexe, mais présente un intérêt majeur, car elle permet de s’affranchir de capteurs additionnels 

tout en estimant la vitesse instantanée nécessaire au rééchantillonnage angulaire des signaux. 

Comme évoqué dans le premier chapitre, plusieurs méthodes d’estimation de la vitesse sans 

recours à un codeur sont proposées dans la littérature. Parmi celles-ci, l’approche probabiliste 

multi-ordre (MOPA) se distingue par sa capacité à modéliser les dépendances complexes présentes 

dans les données en intégrant simultanément plusieurs niveaux d’ordre statistique. Contrairement 

aux approches mono-ordre, qui peuvent simplifier excessivement les relations dynamiques, la 

MOPA prend en compte des structures probabilistes d’ordres inférieurs et supérieurs, ce qui 

permet d’améliorer la précision et la robustesse de l’estimation. Cette modélisation multi-échelle 

permet également de mieux gérer le bruit et les données incomplètes, tout en s’adaptant à la 

dynamique variable des systèmes réels. Ainsi, la MOPA apparaît particulièrement adaptée aux 

environnements industriels où les interactions mécaniques se manifestent à différentes échelles 

temporelles et fréquentielles. 
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Pour l’application de la MOPA, il est nécessaire de disposer d’une connaissance précise de la 

cinématique de la machine étudiée, notamment de ses éléments de transmission tels que les 

engrenages. Comme indiqué dans la description du banc d’essai, celui-ci comprend un 

multiplicateur de vitesse présentant un rapport de transmission égal à 2,07. À partir de l’analyse 

spectrale des signaux vibratoires associés à des défauts d’alignement et de balourd, nous avons 

estimé le nombre de dents de chaque roue dentée. Ces informations sont ensuite utilisées dans les 

calculs de la MOPA afin d’estimer la VAI, puis de réaliser le rééchantillonnage angulaire des 

signaux vibratoires. Enfin, les résultats obtenus sont comparés à ceux issus du rééchantillonnage 

basé sur la vitesse mesurée par tachymètre (en tr/min), afin d’évaluer la précision de l’approche 

proposée. 

 

Figure 3.23 : Spectre de signal dans le cas d’un défaut de désalignement & dans des conditions de vitesse 

stationnaire 

La figure 3.23 présente le spectre du signal vibratoire dans le cas d’un défaut de désalignement 

en régime de vitesse stationnaire. On observe clairement la présence d’un pic principal 

correspondant à la fréquence d’engrènement du multiplicateur de vitesse, ainsi que ses 

harmoniques. Ces composantes sont modulées par des bandes latérales associées aux fréquences 

de rotation de l’arbre de sortie (indiquées par des lignes noires) ainsi qu’à celles de l’arbre d’entrée. 

Le rapport de transmission de l’ensemble d’engrenages est égal à 𝑟 = 2,07 . L’analyse de ces 
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signatures fréquentielles permet ainsi de retrouver les caractéristiques cinématiques de la machine, 

notamment les relations de transmission entre les différents arbres du système 

d) Approche Probabiliste à Ordres Multiples (MOPA) 

L’originalité de l’approche proposée repose sur l’exploitation conjointe de l’ensemble des 

harmoniques du spectre ainsi que des ordres cinématiques connus, à chaque instant, afin de 

construire une fonction de densité de probabilité de la vitesse angulaire instantanée (VAI). L’idée 

principale consiste à exploiter, en complément du signal de réponse vibratoire, les informations 

disponibles sur la cinématique de la machine. La connaissance, même partielle, de cette 

cinématique permet d’établir une liste d’ordres susceptibles de contribuer significativement à la 

réponse vibratoire, notamment les fréquences d’engrènement et leurs harmoniques. Chaque ordre 

est utilisé pour transformer le spectre instantané en une fonction de densité de probabilité de la 

fréquence fondamentale de rotation. L’ensemble de ces contributions est ensuite fusionné afin 

d’obtenir une distribution globale, permettant d’estimer la VAI la plus probable [154]. 

Enfin, la phase instantanée associée à la vitesse estimée par la méthode MOPA est utilisée pour 

le rééchantillonnage angulaire des signaux vibratoires. Une étude comparative est ensuite réalisée 

entre les signaux obtenus à partir de la VAI estimée par MOPA et ceux issus de la mesure 

tachymétrique, afin d’évaluer la performance de l’approche proposée pour le diagnostic des 

défauts de roulements. 

Connaissant un ordre d’excitation 𝐻𝑖 issu de la cinématique de la machine (associé à la rotation 

de l’arbre principal), le spectre instantané du signal de réponse permet de construire une fonction 

de densité de probabilité (FDP) de la vitesse angulaire instantanée 𝛺. En effet, une forte amplitude 

observée à une fréquence 𝑓, implique une probabilité élevée que la vitesse correspondante soit liée 

à l’ordre 𝑓 = 𝐻𝑖 . De plus, la plage de la VAI doit être définie. Cette plage est une information a 

Par ailleurs, la plage de variation de la VAI doit être définie a priori. Dans ce travail, elle est 

modélisée par une FDP uniforme comprise entre des bornes 𝛺𝑚𝑖𝑛 et 𝛺𝑚𝑎𝑥. À partir de ces 

éléments, une FDP conditionnelle peut être formulée pour chaque ordre considéré (cas 1) [154]. 

[𝛺|𝐻𝑖] =
1

𝜉𝑖
𝐴(𝐻𝑖𝜔) pour 𝛺𝑚𝑖𝑛 < 𝜔 < 𝛺𝑚𝑎𝑥       (3.1) 



Chapitre 3 : Diagnostic des défauts de roulement sans et avec signal de VAI 

 
117 

 

[𝛺|𝐻𝑖] = 0 pour  𝜔 < 𝛺𝑚𝑖𝑛 | 𝜔 > 𝛺𝑚𝑎𝑥       (3.2) 

où 𝐴(𝑓) représente une version normalisée (ou blanchie) du spectre instantané du signal de 

réponse, et 𝜉𝑖 un facteur de normalisation : 

𝜉𝑖 = ∫ 𝐴(𝐻𝑖𝜔)𝑑𝜔
𝛺𝑚𝑎𝑥

𝛺𝑚𝑖𝑛
         (3.3) 

L’équation (3.2) établit le principe selon lequel un spectre de réponse, limité dans l’intervalle 

[𝛺𝑚𝑖𝑛 ;  𝛺𝑚𝑎𝑥] et mis à l’échelle par un ordre cinématique 𝐻𝑖, peut être interprété comme une 

fonction de densité de probabilité (FDP) de la vitesse angulaire instantanée 𝛺 (exprimée en Hz). 

Toutefois, l’utilisation d’un seul ordre 𝐻𝑖 conduit généralement à une FDP multimodale, en raison 

de la présence de plusieurs composantes harmoniques dans le spectre. Une telle distribution ne 

permet pas une estimation robuste de la VAI [154]. 

Par conséquent, plusieurs ordres cinématiques sont exploités simultanément, générant 

plusieurs FDP partielles. Leur combinaison permet d’obtenir une distribution globale plus 

cohérente et idéalement uni-modale, représentative de la VAI recherchée. 

La formulation donnée par l’équation (3.2) n’est pas applicable sur l’ensemble de la plage 𝜔 ∈

[𝛺𝑚𝑖𝑛 , 𝛺𝑚𝑎𝑥]. En effet, le spectre de réponse est généralement défini jusqu’à une fréquence 

maximale 𝑓𝑚𝑎𝑥. ce qui limite l’information exploitable [154]. 

Ainsi, pour les valeurs de 𝜔 supérieures à 𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖, le spectre ne contient plus d’information 

pertinente. Cette situation apparaît lorsque l’ordre cinématique considéré 𝐻𝑖 est supérieure à  

𝑓𝑚𝑎𝑥/𝜔. est tel que les fréquences correspondantes dépassent la bande d’analyse disponible. Dans 

ce cas, la fonction de densité de probabilité conditionnelle est supposée uniforme au-delà de la 

limite 𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖 (cas 2) [154]: 

[𝛺|𝐻𝑖] =
1

𝜉𝑖
𝐴(𝐻𝑖𝜔)   for 𝛺𝑚𝑖𝑛 < 𝜔 < 𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖 

[𝛺|𝐻𝑖] =
1

(𝛺𝑚𝑎𝑥−𝛺𝑚𝑖𝑛)
   pour 𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖 < 𝜔 < 𝛺𝑚𝑎𝑥 

[𝛺|𝐻𝑖] = 0 pour  𝜔 < 𝛺𝑚𝑖𝑛 | 𝜔 > 𝛺𝑚𝑎𝑥       (3.4) 
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où 𝐴(𝑓) est toujours le spectre instantané blanchi et 𝜉𝑖 est tel que : 

𝜉𝑖 =
(𝛺𝑚𝑎𝑥−𝛺𝑚𝑖𝑛)

(𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖−𝛺𝑚𝑖𝑛)
∫ 𝐴(

𝑓𝑚𝑎𝑥/𝐻𝑖

𝛺𝑚𝑖𝑛
𝐻𝑖𝜔)𝑑𝜔       (3.5) 

Les fonctions de densité de probabilité sont multipliées pour combiner les informations de tous 

les ordres considérés : 

[𝛺]∞ ∏ [𝛺|𝐻𝑖]𝑛
𝑖=1           (3.6) 

Une formule qui reflète l’hypothèse selon laquelle toutes les variables aléatoires 𝛺|𝐻𝑖 sont 

supposées indépendantes. 

La méthode décrite précédemment permet de construire une fonction de densité de probabilité 

de la VAI à un instant donné à partir d'une transformée de Fourier à court terme. En régime non 

stationnaire, cette opération est réalisée indépendamment pour chaque instant consécutif et la 

continuité de la valeur la plus probable de la VAI n'est donc pas garantie, bien qu'il s'agisse d'une 

hypothèse importante pour tout système mécanique en raison de l'inertie des arbres rotatifs qui 

empêche des accélérations/décélérations trop importantes [154]. 

Soit [𝛺𝑗] la FDP de la VAI à l'instant i. La condition a priori de continuité de la VAI sera imposée 

comme suit : 

[𝛺𝑗|𝛺𝑗+𝑘] = 𝑁(𝛺𝑗+𝑘 , 𝜎𝑘) ∞ 𝑒𝑥𝑝 (
−(𝜔−𝛺𝑗+𝑘)

2

2𝜎𝑘
2 )      (3.7) 

Où : 

𝜎𝑘 = |𝛾𝑘∆𝑡|, 

∆𝑡 Le j-ième pas de temps de la carte de fréquence et  

𝛾 L’accélération standard du système VAI. 

Une fonction de densité de probabilité (FDP) de la fréquence de rotation au pas de temps peut 

ainsi être exprimée à partir de la FDP au temps 𝑗 + 𝑘 : 

[𝛺𝑗]
𝑗+𝑘

= ∫ [𝛺𝑗|𝛺𝑗+𝑘][𝛺𝑗+𝑘] 𝑑𝜔
𝛺𝑚𝑎𝑥

𝛺𝑚𝑖𝑛
∞ 𝑒𝑥𝑝 (

−𝜔2

2𝜎𝑘
2 ) ∗ [𝛺𝑗+𝑘]    (3.8) 
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Où [𝛺𝑗]
𝑗+𝑘

 est la fonction de densité de probabilité (FDP) de la VAI à l'instant 𝑗, obtenue par 

convolution de la FDP  [𝛺𝑗+𝑘] à l'instant 𝑗 + 𝑘 avec une gaussienne centrée [154]. 

Plusieurs FDP sont ainsi disponibles pour la VAI à l'instant 𝑗, à partir de plusieurs pas de temps 

𝑗 + 𝑘 avant et après 𝑗[𝑘 ∈ [−𝐾 … 𝐾]]. La variance de la loi gaussienne (3.7) augmente avec 𝑘, ce 

qui accroît l'effet de lissage de la convolution. Notez que cette formulation est également valable 

pour 𝑘 = 0, pour lequel l'écart-type de la loi gaussienne est nul. Dans ce cas, la gaussienne est une 

distribution de Dirac, et l'équation (3.8) devient simplement [𝛺𝑗]
𝑗

= [𝛺𝑗] [154]. 

Enfin, une nouvelle version de la fonction de densité de probabilité de la VAI à l'instant 𝑗, 

incluant la condition a priori de continuité, est exprimée comme suit : 

[𝛺𝑗]
𝑆

 ∞ ∏ [𝛺𝑗]
𝑗+𝑘

𝐾
𝑘=−𝐾          (3.9) 

Où 𝐾 représente l'intervalle de temps considéré autour de 𝑗 [154]. 

Application sur le banc d’essais 

Les fréquences d’engrènement du réducteur d’essais sont présentées dans le tableau 3.6, en 

fonction du sens de rotation de l’arbre rapide. Ce tableau a été établi à partir des données fournies 

ainsi que des traitements analytiques réalisés précédemment. 

Tableau 3.6 : Fréquences d'engrènement de la boîte de vitesses 

paire d'engrenages Ordre 

 1 

1/2 0.4828 

2/3 42 

Les paramètres choisis pour l’obtention du spectrogramme sont :  

 Longueur de la fenêtre temporelle courte : 𝑇 = 500 (𝑚𝑠). 

 Remplissage par zéros : 300 % de la longueur de la fenêtre temporelle courte (pour obtenir 

une bonne résolution fréquentielle). 

 Overlap : 80 % de la longueur de la fenêtre temporelle courte. 
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 Fenêtre de pondération uniforme (pour assurer un flou minimal des composantes 

harmoniques). 

Tout d'abord, la représentation temps-fréquence est blanchie afin d'éliminer la réponse de la 

structure. Les fortes fluctuations de la VAI sont utilisées ici pour séparer les harmoniques du bruit 

à large bande. Pour chaque ligne de fréquence du spectrogramme, on considère que les instants les 

moins énergétiques ne sont pas excités par les harmoniques. Une estimation du bruit à large bande 

est ainsi obtenue en moyennant, à chaque fréquence, les instants les moins énergétiques, dont le 

nombre est défini a priori comme une proportion fixe du nombre total d'instants. Cette opération 

peut s'écrire comme suit : 

𝐴(𝑓, 𝑡) =
𝑆(𝑓,𝑡)

𝑊(𝑓)
  avec 𝑊(𝑓) = 〈𝑆(𝑓, 𝑡) × {𝑆(𝑓, 𝑡) < 𝑆𝑛(𝑓)}〉𝑡    (3.10) 

Où 𝑆(𝑓, 𝑡) et 𝐴(𝑓, 𝑡) sont les spectrogrammes initial et blanchi, désigne un opérateur de 

moyennage sur 𝑡, et 𝑆𝑛(𝑓) représente la valeur dépassée par 𝑆(𝑓, 𝑡); pendant 𝑛% du temps à la 

fréquence 𝑓. Dans le cas présent de ce bans d’essais, 𝑛 est choisi égal à 70 %, mais il est à noter 

que ce paramètre est peu sensible et que des résultats similaires sont obtenus en le fixant entre 55 

et 85 %. Cette opération de moyennage sur les pas de temps les moins énergétiques (définis à 

chaque fréquence) donne une estimation du spectre large bande moyen, et la représentation temps-

fréquence complète est multipliée à chaque pas de temps par l'inverse de ce spectre. 

On constate sur la figure 3.24 (à droite) que la composante à large bande de la représentation 

temps-fréquence est efficacement aplatie, ce qui permet de supposer que l'effet de la structure est 

fortement atténué. L'intérêt de cette méthode de blanchiment, efficace uniquement en cas de non-

stationnarité de la vitesse de rotation, réside dans la suppression des composantes de fréquence 

fixe, car elles contribuent, à chaque pas de temps, aux mêmes fréquences. Ces composantes sont 

donc présentes dans l'estimation du spectre à large bande et sont ainsi éliminées par l'opération de 

blanchiment. On observe, par exemple, sur la figure 3.24, les harmoniques constantes entre 500 et 

2000 Hz présentes sur la représentation originale (à gauche) et qui disparaissent sur la 

représentation blanchie (à droite). 
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Figure 3.24 : Représentation temps-fréquence du signal de vibration avant (à gauche)/après (à droite) 

blanchiment. 

Une fois l'étape de blanchiment terminée, chaque colonne du spectrogramme est utilisée 

comme un spectre instantané pour construire une fonction de densité de probabilité (FDP) de la 

VAI à chaque pas de temps. Ces FDP seront présentées ci-après sous forme de représentation de 

FDP. 

 

Figure 3.25 : FDP de la VAI à chaque étape temporelle en considérant les ordres de maillage fondamentaux. 

La figure 3.25 illustre une représentation de FDP obtenue à l'aide des 2 ordres d'engrènement 

fondamentaux donnés dans le tableau 3.6. L'évolution temporelle de la VAI est visible sur cette 
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figure, mais la représentation n'est pas parfaitement nette en raison de nombreux maxima locaux 

secondaires encore visibles en dehors de la trace de fréquence principale. 

 

Figure 3.26 : FDP de la VAI à chaque étape temporelle en considérant les ordres de maillage fondamentaux et 

leur premier harmonique. 

La figure 3.26 montre la représentation de FDP après avoir considérée le premier harmonique 

de tous les ordres d’engrènement fondamentaux. On peut remarquer une représentation beaucoup 

plus nette et la dynamique beaucoup plus étendue. Ce résultat pourrait être considéré comme 

satisfaisant, mais à ce stade, la continuité a priori de la fréquence de rotation n'a pas encore été 

prise en compte. Autrement dit, les fonctions de densité de probabilité (FDP) obtenues à chaque 

pas de temps sont issues de la transformée de Fourier à court terme : une colonne du 

spectrogramme sert à construire une colonne de la représentation FDP. 

Le paramètre clé de cette opération est l'écart-type de la loi gaussienne (équation (3.7)), qui 

dépend de la tolérance a priori 𝛾 sur l'accélération. Dans ce travail, 𝛾 est choisi égal à 3 Hz/s. Ce 

choix peut être effectué en examinant la représentation des FDP obtenue précédemment et en 

estimant approximativement le taux de variation de la VAI. Cependant, il est à noter que ce 

paramètre est peu sensible et que des résultats équivalents sont obtenus dans une plage de 2,7 à 3,2 

Hz/s. Le paramètre 𝐾 dans l'équation (3.7) est déterminé par l'équation (3.8) et (3.9) est choisi de 

manière à prendre en compte, pour l'estimation de la fonction de densité de probabilité (FDP) lissée 
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à l'instant 𝑡0. Considérant que la résolution temporelle du spectrogramme est de 500 ms, K est égal 

à 1. 

 

Figure 3.27 : FDP de la VAI à chaque pas de temps, considérant les ordres de maillage fondamentaux et 

leur premier harmonique, avec lissage. 

La figure 3.27 illustre la représentation de FDP résultant de cette opération. Elle est nettement 

améliorée et les FDP résultantes sont caractérisées par des valeurs maximales claires et bien 

définies. Les valeurs attendues des FDP sont extraites, à chaque pas de temps, pour obtenir 

l'évolution en fonction du temps. 

 

Figure 3.28 : Représentation temporelles des signaux de la VAI, mesuré par tachymètre (bleu), et 

estimée par MOPA (rouge)  
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La figure 3.28 montre le signal de VAI estimé à l’aide de MOPA en rouge, ce résultat est 

comparé, sur la même figure, avec la VAI mesurée directement avec le tachymètre angulaire, c’est 

vrai qu’il y a une petite déférence, cela n’a pas d’importance car les deux méthodes sont cycliques 

et donnent des vitesses presque similaires ; ce qui compte, c’est laquelle nous donne un 

rééchantillonnage juste. 

À partir de la vitesse angulaire instantanée (VAI), la position angulaire du système en rotation 

est obtenue par intégration temporelle, ce qui donne une fonction angle-temps 𝜃(𝑡) qui capture le 

comportement rotationnel non uniforme induit par les variations de charge, les interactions 

mécaniques ou les effets de variation de vitesse. Cette relation angle-temps sert de base au 

rééchantillonnage angulaire, dans lequel une grille angulaire à espacement uniforme est définie 

pour représenter des incréments angulaires constants. Pour effectuer le rééchantillonnage, la 

fonction angle-temps est inversée afin de calculer les instants correspondants associés à chaque 

position angulaire. Comme ces instants ne coïncident généralement pas avec la grille temporelle 

d'échantillonnage uniforme d'origine, une interpolation des signaux mesurés est nécessaire dans le 

domaine temporel. Les schémas d'interpolation courants comprennent l'interpolation linéaire, 

spline ou polynomiale d'ordre supérieur, selon la précision souhaitée et le coût de calcul. Les 

signaux rééchantillonnés angulairement sont donc exprimés en fonction de la position angulaire 

plutôt que du temps, ce qui élimine l'influence des fluctuations de vitesse. Cette transformation 

permet une analyse dans le domaine des ordres, dans laquelle les composantes spectrales associées 

aux phénomènes rotationnels apparaissent comme des caractéristiques stationnaires, améliorant 

ainsi la robustesse et l'interprétabilité des indicateurs de diagnostic pour les machines tournantes. 

La figure 3.29 illustre le spectre d'ordre du signal vibratoire dans le cas de défaut de la bague 

intérieure. Comme le montre cette figure, les harmoniques distinctes de la fréquence de défaut de 

la bague intérieure (BPFI) sont clairement observables dans le spectre d'ordre obtenu à l’aide du 

signal de VAI estimé par l'approche MOPA, alors que ces composantes sont nettement moins 

prononcées et partiellement masquées lorsque le spectre d'ordre est calculé à l’aide du signal 

tachymétrique conventionnel. Cette meilleure visibilité des harmoniques de la BPFI indique que 

la méthode proposée offre une capacité de suivi d'ordre plus précise et robuste, notamment en 

présence de fortes fluctuations de vitesse. En compensant efficacement les conditions de 

fonctionnement strictement non stationnaires, la méthode MOPA permet d'aligner et d'amplifier 
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de manière cohérente les composantes fréquentielles liées au défaut dans le domaine angulaire, ce 

qui améliore l'extraction des caractéristiques du défaut. Par conséquent, les résultats confirment 

les performances diagnostiques supérieures de l'approche proposée pour la détection des défauts 

de roulement, démontrant ainsi son adéquation aux applications de surveillance des machines 

tournantes à vitesse variable et fortement non stationnaires. 

 

Figure 3.29 : Spectre d’ordre du signal vibratoire dans le cas de défaut de bague intérieure (BPFI) 

La figure 3.30 présente le spectre d'ordre du signal vibratoire en cas de défaut de la bague 

extérieure. Comme illustré, les harmoniques caractéristiques correspondant à la fréquence du 

défaut de la bague extérieure (BPFO) sont identifiables dans le spectre d'ordre dérivé du signal de 

l'indicateur d'analyse vibratoire (VAI), estimé par la technique MOPA. Ceci contraste fortement 

avec le spectre d'ordre obtenu à partir du signal du tachymètre conventionnel, où les harmoniques 

liées au défaut sont beaucoup moins discernables et tendent à être masquées par d'autres 

composantes fréquentielles. La visibilité des harmoniques de BPFO dans le spectre d'ordre basé 

sur la méthode MOPA souligne la capacité de cette dernière à extraire et isoler efficacement les 

signatures de défauts, même dans des conditions de fonctionnement non stationnaires où les 

approches traditionnelles rencontrent souvent des difficultés. 
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Figure 3.30 : Spectre d’ordre du signal vibratoire dans le cas de défaut de bague extérieure (BPFO) 

e) Discussions  

Ces résultats mettent en évidence la supériorité de la méthode MOPA, combinée au 

rééchantillonnage angulaire, pour la détection des défauts de roulements. Cette approche permet 

d’améliorer significativement la sensibilité du diagnostic, notamment en présence de régimes de 

fonctionnement non stationnaires, en réduisant les effets de modulation liés aux variations de 

vitesse. Elle offre ainsi un outil plus robuste et plus fiable pour l’identification précoce des défauts. 

Par ailleurs, l’amélioration de la lisibilité des fréquences caractéristiques des défauts dans le 

spectre d’ordres, ainsi que de leurs harmoniques et éventuelles bandes latérales, met en évidence 

une meilleure séparation des composantes fréquentielles. Cela favorise une interprétation plus 

aisée des signatures vibratoires et renforce le potentiel de l’approche pour une surveillance d’état 

plus précise et plus réactive. À ce titre, la méthode MOPA constitue une solution particulièrement 

prometteuse pour les applications de maintenance prédictive, où la détection précoce et fiable des 

dégradations est essentielle. 

En outre, les résultats obtenus suggèrent la possibilité de réduire les exigences en matière de 

matériel d’acquisition, notamment en termes de précision sur la mesure de vitesse ou de fréquence 

d’échantillonnage, ce qui pourrait contribuer à une diminution des coûts globaux du système de 
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surveillance. Toutefois, le temps de calcul associé à cette méthode demeure un facteur limitant 

pour une utilisation en temps réel. En l’état actuel, le traitement d’un signal nécessite au moins 15 

secondes, ce qui peut restreindre son intégration dans des systèmes embarqués ou des applications 

nécessitant une réactivité immédiate. Des optimisations algorithmiques ou des implémentations 

plus performantes (par exemple via le calcul parallèle) apparaissent donc nécessaires pour 

améliorer la viabilité opérationnelle de cette approche. 

3.5 Conclusion  

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les caractéristiques de deux bases de données de 

référence (NREL et Wonho Jung et al., 2023), ainsi que les configurations expérimentales 

associées et les différents défauts étudiés (balourd, désalignement et défauts de roulements). Les 

données ont été analysées selon des approches temporelle, fréquentielle et angulaire, permettant 

d’évaluer les performances des méthodes de diagnostic. 

Toutefois, le caractère non stationnaire du régime de vitesse des éoliennes limite l’efficacité 

des méthodes classiques de traitement du signal. De plus, les bases de données disponibles 

présentent certaines contraintes, notamment l’absence de mesures de vitesse instantanée dans les 

régimes non stationnaires. 

Dans ce contexte, l’approche MOPA a été utilisée pour estimer la vitesse de rotation 

instantanée à partir du signal vibratoire, sans recours à des capteurs supplémentaires. Le 

rééchantillonnage angulaire associé permet une meilleure mise en évidence des signatures de 

défauts, même en conditions fortement non stationnaires. Les résultats montrent une amélioration 

significative de la détection des défauts de roulements, confirmant la pertinence de cette approche 

pour la maintenance prédictive des machines à vitesse variable. 

Dans ce contexte, lorsque l’utilisation d’un codeur ou d’un tachymètre est impossible ou 

contraignante, les méthodes d’estimation indirecte de la vitesse de rotation instantanée deviennent 

essentielles. Dans cette étude, l’approche MOPA a été mise en œuvre afin d’estimer cette vitesse 

directement à partir du signal vibratoire, sans recours à une instrumentation supplémentaire. À 

partir de cette estimation, la loi angle–temps a été reconstruite, permettant ensuite un 

rééchantillonnage angulaire des signaux. Cette transformation du domaine temporel vers le 

domaine angulaire permet un alignement cohérent des composantes liées aux défauts, même en 
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présence de fortes variations de vitesse. Enfin, bien que cette méthode permette d’envisager une 

réduction des coûts d’instrumentation, son temps de calcul (environ 15 secondes par signal) 

constitue une limite pour une application en temps réel. Des travaux d’optimisation algorithmique 

et d’implémentation (notamment via des architectures parallèles) apparaissent donc nécessaires 

pour améliorer les performances de calcul. 

Le chapitre suivant (chapitre 4) est consacré à l’exploitation d’une base de données dédiée aux 

régimes de vitesse strictement non stationnaires, intégrant une variété de défauts de roulements, 

différentes conditions de fonctionnement, ainsi que des mesures multi-capteurs (vibrations et 

signaux de type TTL), afin de poursuivre et de valider les approches développées dans ce travail. 
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Chapitre 4 : Diagnostic intelligent des défauts de roulements  

4.1 Introduction  

La complexité croissante des systèmes mécaniques dans l’industrie moderne rend le diagnostic 

des défaillances particulièrement difficile. Parmi les composants les plus sollicités, les roulements 

occupent une place prépondérante, et leur défaillance constitue l’une des causes majeures d’arrêt 

de fonctionnement des machines. Un diagnostic efficace des défauts des roulements joue un rôle 

très important dans la prévention des défaillances et l'augmentation de la disponibilité et de la 

fiabilité des machines. La recherche s'est concentrée sur la détection et le diagnostic des défauts 

de roulements, dans le but d'augmenter la précision, de réduire la vitesse de calcul, les coûts, 

d'effectuer une surveillance et un diagnostic en temps réel et d'améliorer l'efficacité de la réparation 

et du dépannage, ce qui a entraîné l'utilisation d'algorithmes d'apprentissage automatique (Machine 

Learning Algorithms MLA) pour diagnostiquer automatiquement les défauts dans les machines 

tournantes [304, 305]. Des recherches antérieures ont démontré les performances de nombreux 

MLA dans le diagnostic des roulements, tels que les K plus proches voisins (KNN) [306], le 

processus gaussien [307], le modèle de Markov caché (HMM) [308, 309] et l'algorithme bayésien. 

Ces méthodes non paramétriques sont basées sur les lois de probabilité et nécessitent un grand 

nombre d'échantillons, c'est-à-dire plusieurs vecteurs formes (VF), ce qui entraîne un problème de 

stockage et de temps de calcul. Contrairement à la plupart des méthodes de classification, les 

machines à vecteurs de support (Support Vector machine SVM) ne nécessite pas un grand nombre 

d'échantillons d'apprentissage pour résoudre un problème  [310]. Une autre méthode de 

classification très répandue repose sur les réseaux neuronaux artificiels (Artificial Neural Network 

ANN), intègre des algorithmes récursifs permettant d’ajuster les paramètres du modèle sur la base 

d'une fonction de risque telle que la minimisation empirique du risque (Empirical 

Risk Minimisation ERM) au cours du processus d'apprentissage. Néanmoins, cette méthode 

nécessite un nombre relativement important d'échantillons pour effectuer l'apprentissage des 

différentes classes. Cependant, les SVM utilisent une fonction de risque connue sous le nom de 

minimisation structurelle du risque (Structural Risk Minimisation SRM) qui permet à l'algorithme 

de prendre en compte la rareté des données et de minimiser l'erreur de la limite supérieure d'un 

risque attendu [311]. La construction des vecteurs forme (VF) est une tâche essentielle. Chaque 
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VF est composé d'indicateurs qui doivent pouvoir définir les différents modes de fonctionnement, 

reflétant ainsi la signification exacte des classes qui représentent les différents états de 

fonctionnement [111]. Avant de calculer les indicateurs, un prétraitement des signaux s’avère 

indispensable. Diverses techniques de traitement des signaux vibratoires adaptées au diagnostic 

des défauts de roulements, telles que la transformée de Fourier, l'analyse d'enveloppe ou encore le 

kurtosis spectral (SK) ont été largement utilisées [199, 312]. Cependant, dans les machines 

tournantes, notamment les éoliennes, qui fonctionnent dans des conditions de vitesse variables, ces 

méthodes classiques se révèlent inefficaces pour la détection des défauts. Ainsi, différentes 

techniques d'analyse temps-fréquence ont été mises au point pour éliminer l'influence de la 

variation de vitesse [313, 314, 315, 316, 317, 318, 319], Néanmoins, la majorité des méthodes de 

décomposition adaptative des modes présentent le même inconvénient. . En revanche, l'analyse 

d’ordre (Order Analysis OA) est considérée comme l’une des méthodes les plus répandues pour la 

détection des défauts de roulements dans des conditions de vitesse variable. Elle consiste à 

transformer le signal de vibration du domaine temporel vers le domaine angulaire en procédant à 

un rééchantillonnage à intervalle angulaire constant à l’aide d’une interpolation [320, 321]. Les 

signaux angulaires obtenus ont la particularité de maintenir un nombre entier constant 

d'échantillons par tour, ce qui permet d’éliminer les effets des variations de vitesse. Plusieurs 

techniques ont été proposées dans la littérature pour le rééchantillonnage angulaire des signaux de 

vibration [109, 152]. 

Dans cette étude, nous proposons de démontrer l'efficacité des signaux d'accélération 

rééchantillonnés angulairement pour le diagnostic intelligent des défauts de roulements opérant 

dans des conditions non stationnaires. L’objectif est de montrer comment extraire, à partir de ces 

signaux angulaires, des indicateurs pertinents pour construire un vecteur forme. Trois types de 

vecteurs formes sont comparés : le premier est composé uniquement d'indicateurs angulaires 

classiques extraits des signaux angulaires x(𝜃), le deuxième est composé uniquement d'indicateurs 

originaux issus du spectre d'ordre (amplitudes de pics) et le dernier combine les deux familles 

précédentes. Afin de minimiser le cout de diagnostic, de réduire le temps de calcul et d’améliorer 

la performance de classification, des algorithmes de sélection ont été appliqués pour ne retenir que 

les indicateurs les plus pertinents. Enfin, la classification des états de fonctionnement est réalisée 
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à l’aide d’une machine à vecteur de support cubique (Cubic SVM) pour les étapes de détection et 

d'identification des défauts de roulements. 

La première partie de ce chapitre présente le principe du rééchantillonnage angulaire, la 

procédure de classification par SVM, ainsi qu’une description du dispositif expérimental et de la 

base de données utilisée. La deuxième partie expose la méthode proposée, fournie un aperçu des 

techniques de sélection de variables, et détaille l’algorithme de sélection retenu, accompagné de 

discussions. Enfin, la dernière partie expose les résultats de traitements et de la classification, avec 

et sans sélection, afin de démontrer l’efficacité de rééchantillonnage angulaire et la pertinence de 

l’approche proposée pour le diagnostic intelligent des défauts de roulements. 

4.2 Rééchantillonnage angulaire 

En général, les signaux vibratoires temporels sont les plus utilisés dans le domaine de la 

surveillance des machines tournantes malgré leur sensibilité aux conditions non stationnaires 

[321]. Cependant, le rééchantillonnage angulaire élimine les effets des variations de vitesse 

puisqu'il garantit un nombre constant de points par période. Il existe plusieurs techniques pour 

obtenir des signaux angulaires [109, 321]. La technique de rééchantillonnage angulaire est une 

alternative intéressante à l'échantillonnage angulaire direct car elle ne nécessite pas 

d'instrumentation coûteuse et offre la possibilité d'exploiter à la fois les signaux temporels et 

angulaires. Cette technique peut s'appuyer sur l'enregistrement simultané des vibrations et des 

signaux de codeur. Le signal d'accélération échantillonné angulairement est alors obtenu par 

interpolation du signal de vibration à chaque position angulaire fournie par le codeur [111]. 

La figure 4.1 présente la méthode de rééchantillonnage angulaire. La technique consiste à 

déterminer les positions angulaires ∆𝜃(𝑖) 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 en fonction du temps d'apparition des 

fronts montants ∆𝑡(𝑖)  𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 de l'impulsion du codeur. Ensuite, le rééchantillonnage du 

signal temporel dans le domaine angulaire est effectué par interpolation cubique [159]. 

L'algorithme 1 résume les étapes du rééchantillonnage angulaire utilisé dans cette étude en utilisant 

la méthode de passage à zéro. 
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Algorithme 1. Rééchantillonnage angulaire à l’aide du passage à zéro 

Entrée 𝑥(𝑡𝑖), 𝐹𝑠, 𝑅𝑒𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙 𝑇𝑇𝐿  
Procédure Etape 1 Déterminer les états bas et haut du signal du codeur   

Etape 2 Trouver les moments où chaque impulsion commence (𝑡𝑖) 

Etape 3 Déterminer les intervalles de temps entre les impulsions (∆𝑡𝑖) 

Etape 4 Estimation de la fonction : “angle-temps”  

Etape 5 Déterminer ∆𝜃𝑖 

Etape 6 Interpolation cubique de  𝑥(𝑡𝑖) à 𝑥(𝜃𝑖) 

Sortie  𝑥(𝜃𝑖) 

 

 
Figure 4.1 : Rééchantillonnage angulaire 

4.3 Dispositif expérimental, matériel et méthodes 

L'analyse des signaux vibratoires est un moyen important pour le diagnostic des défauts des 

roulements, qui fonctionnent souvent dans des conditions de vitesse non stationnaire dans le temps. 

Dans cette étude, nous avons choisis des données expérimentales sur les roulements fournis par 

l'Université d'Ottawa [322] et disponibles en libre accès dans [323], pour plusieurs raisons. Tout 

d'abord, l'instrumentation de cette base de données est peu coûteuse. Deuxièmement, les signaux 

sont échantillonnés temporellement avec un taux d'échantillonnage très élevé de 200 kHz. 

Troisièmement, la diversité des grandeurs physiques mesurées (vibration, vitesse (codeur)). Ces 

éléments offrent la possibilité d'appliquer plusieurs méthodes avancées de traitement des signaux 
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et par conséquent, d'extraire davantage d'informations sur l'état de santé du système, quelles que 

soient les conditions de fonctionnement (types de défauts et/ou variation de la vitesse). 

Cette partie présente l’ensembles de données vibratoires recueillies sur des roulements 

présentant différents états de santé dans différentes conditions de vitesse variable dans le temps. 

Les états de santé du roulement sont les suivants : sain (H), défectueux avec un défaut de la bague 

intérieure (IRD), défectueux avec un défaut de la bague extérieure (ORD), défectueux avec un 

défaut de bille (BD) et défectueux avec un défaut combiné (CD). Les conditions de vitesse de 

rotation pour l'ensemble de données comprennent l'augmentation de la vitesse, la diminution de la 

vitesse, l'augmentation puis la diminution de la vitesse, et la diminution puis l'augmentation de la 

vitesse. 

4.3.1 Présentation du banc d’essais  

Les essais sont réalisés sur un banc d’essais SpectraQuest (MFS-PK5M) dont la configuration 

est présentée à la figure 4.2. L'arbre est entraîné par un moteur électrique, tandis que la vitesse de 

rotation est régulée à l’aide d’un variateur. Deux roulements à billes de type ER16K assurent le 

support de l’arbre : le roulement gauche, considéré comme sain, sert de référence, alors que le 

roulement droit est dédié aux essais et est remplacé en fonction des différents états de dégradation. 

 
Figure 4.2 : Dispositif expérimental [322] 

Moteur 

Codeur 

Roulement Sans défaut Accéléromètre 

Roulement d’essais 

Variateur de Fréquence  
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La détection des défauts de roulements repose sur l’analyse des fréquences caractéristiques des 

défauts (FCD) dans le domaine fréquentiel. À chaque type de défaut correspond une fréquence 

caractéristique distincte proportionnelle à la fréquence de rotation de l’arbre. Le coefficient de 

proportionnalité dépend exclusivement des paramètres structurels du roulement. Pour le roulement 

étudié, le coefficient FCD de la bague intérieure est de 5,43, donc la fréquence de passage des 

billes sur la bague BPFI = 5.43 × 𝑓𝑟,   tandis que la FCD associée à la bague extérieure est de 3,57. 

La FCD relative au défaut de bille est quant à elle de 2,32. Les paramètres structurels et les 

fréquences caractéristique des roulements utilisés dans cette base de données sont récapitulés dans 

le tableau 4.1. 

BPFI: Fréquence de passage des éléments roulants sur la bague intérieure 

BPFO: Fréquence de passage des éléments roulants sur la bague extérieure 

BSF: Fréquence de passage des éléments roulants (billes, rouleaux) 

fr: Fréquence de rotation 

Tableau 4.1 : Paramètres structurels et FCD des roulements testés (ER16K) 

Type de 

roulement 

Diamètre 

primitif (mm) 

Diamètre de 

la bille (mm) 

Nombre 

de billes 
BPFI BPFO BSF 

ER16K 38.52 7.94 9 5.43 × 𝑓𝑟 3.57 × 𝑓𝑟 2.32 × 𝑓𝑟 

 

4.3.2  Paramètres d'acquisition des données 

Les données sont acquises par les cartes d'acquisition de données National Instruments (NI 

USB-6212 BNC). La vitesse de rotation de l'arbre est mesurée par un codeur incrémental (EPC 

modèle 775) de 1024 impulsion par tour. Par ailleurs, un accéléromètre ICP (modèle 623C01) est 

monté sur le boitier du roulement afin de mesurer les signaux vibratoires.  

Chaque ensemble de données échantillonnées contient deux canaux, enregistrés dans un fichier 

au format *.mat. Le canal « Channel_1 » correspond aux signaux de vibration mesurés par 

l'accéléromètre, tandis que le canal « Channel_2 » contient les données de vitesse de rotation 

délivrées par le codeur (signal TTL). Pour l’ensemble des essais, les signaux de vibration et de 

vitesse sont échantillonnés à une fréquence de 200 kHz pendant une durée de 10 secondes [322].  
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4.3.3  Conception des ensembles de données 

Chaque ensemble de données est défini par deux paramètres expérimentaux : l'état de santé du 

roulement et le profil de variation de la vitesse de rotation. Les états de santé du roulement 

comprennent :  

I- Sain.  

II- Défectueux avec un défaut de la bague intérieure.  

III- Défectueux avec un défaut de la bague extérieure.  

IV- Défectueux avec un défaut de bille.  

V- Défectueux avec un défaut combiné.  

Les profils de vitesse de rotation sont les suivantes :  

I- Vitesse croissante.  

II- Vitesse décroissante.  

III- Vitesse croissante puis décroissante.  

IV- Vitesse décroissante puis croissante.  

Pour garantir la fiabilité et la reproductibilité des données, trois essais sont collectés pour 

chaque combinaison de paramètres expérimentaux, ce qui donne 60 ensembles de données au total 

[322].  

Le tableau 4.2 présente la numérotation des ensembles de données correspondant aux 

différentes conditions expérimentales décrites précédemment. À titre d’exemple, l'ensemble de 

données H-A-1 regroupe les signaux de vibration et le signal TTL acquis sur un roulement sain, 

avec une vitesse de rotation augmentant de 14,1 Hz à 29 Hz. L’ensemble de données H-D-1 

correspond à un roulement sain soumis à une vitesse de rotation décroissant de 24,2 Hz à 14,8 Hz 

puis augmentant jusqu'à 20,6 Hz. L’ensemble de données I-C-1 contient les données vibratoires et 

TTL recueillies sur un roulement défectueux présentant un défaut de la bague intérieure, pour une 

vitesse de rotation augmentant de 15,1 Hz à 24,4 Hz, puis diminuant à 18,7 Hz. Enfin, l'ensemble 

de données O-D-3 regroupe les données de vibration et le signal TTL recueillies sur un roulement 

défectueux présentant un défaut de bague extérieure, avec une vitesse de rotation décroissant de 

25,5 Hz à 15 Hz, puis augmentant jusqu'à 19,6 Hz. La description détaillée des autres ensembles 

de données est fournie dans la référence suivante [322]. 
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Tableau 4.2 : Numérotation des ensembles de données [322]. 

Conditions de 

défauts  

Conditions de variation de vitesse 

Vitesse 

croissante 

Vitesse 

décroissante 

Vitesse 

croissante puis 

décroissante 

Vitesse 

décroissante puis 

croissante 

Sain 

H-A-1 H-B-1 H-C-1 H-D-1 

H-A-2 H-B-2 H-C-2 H-D-2 

H-A-3 H-B-3 H-C-3 H-D-3 

Défectueux 

(défaut de la 

bague intérieure) 

I-A-1 I-B-1 I-C-1 I-D-1 

I-A-2 I-B-2 I-C-2 I-D-2 

I-A-3 I-B-3 I-C-3 I-D-3 

Défectueux 

(défaut de la 

bague externe) 

O-A-1 O-B-1 O-C-1 O-D-1 

O-A-2 O-B-2 O-C-2 O-D-2 

O-A-3 O-B-3 O-C-3 O-D-3 

Défectueux 

(défaut de balle) 

B-A-1 B-B-1 B-C-1 B-D-1 

B-A-2 B-B-2 B-C-2 B-D-2 

B-A-3 B-B-3 B-C-3 B-D-3 

Défectueux 

(défauts 

combinés) 

C-A-1 C-B-1 C-C-1 C-D-1 

C-A-2 C-B-2 C-C-2 C-D-2 

C-A-3 C-B-3 C-C-3 C-D-3 

 

Les ensembles de données sont identifiés selon deux critères : l’état de santé du roulement 

(sain, défaut de la bague intérieure, défaut de la bague extérieure, défaut de bille et défauts 

combinés) et le profil de variation de la vitesse de rotation (vitesse croissante, vitesse décroissante, 

vitesse croissante puis décroissante, vitesse décroissante puis croissante). Pour chaque 

combinaison, trois essais indépendants sont réalisés et notés par les indices 1, 2 et 3. 

4.4 Procédure de classification par SVM 

Le principe de base des machines à vecteurs de support (Support Vector Machines, SVM) 

consiste à séparer deux classes à l'aide d'un hyperplan optimal qui maximise la marge entre les 

échantillons des deux classes. La figure 4.3 illustre ce principe général. 

Afin de décrire l'algorithme SVM, considérons un ensemble d’apprentissage P définit par :  

𝑃 = (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑚, 𝑦𝑖 ∈ {−1, 1}𝑖=1
𝑛             𝑖 = 1, 2, … , 𝑛   (4.1) 
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Où 𝑥𝑖 représente un vecteur d'entrée contenant 𝑚 indicateurs extraits de chaque échantillon i 

de l'ensemble d'apprentissage contenant 𝑛 échantillons, tandis que 𝑦𝑖 désigne la classe associée : 

{
𝑦𝑖 = 1

𝑦𝑗 = −1  

Dans le cas de données linéairement séparables, l'hyperplan de séparation  𝑓(𝑥) = 0 peut être 

défini par la fonction de décision: 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 + 𝑏 = 0    (4.2) 

Où 𝑏 est le biais et 𝑤 est le vecteur de poids 

La condition de séparation parfaite impose que les échantillons satisfassent la contrainte 

suivante : 

  𝑦𝑖𝑓(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 1       (4.3) 

Afin de traiter les cas de séparabilité imparfaite, le concept de marges souples est obtenus en 

introduisant des variables de relâchement 𝜉𝑖 ≥ 0 :  

𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖      (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛)    (4.4) 

Les équations suivantes, dérivées d'une méthode de marge souple, peuvent être calculées pour 

produire l'hyperplan séparant les deux classes avec la marge maximale  2 ‖𝑤‖⁄  ce qui revient à 

minimiser la fonction coût suivante :  

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑠𝑒 (
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1 )     (4.5) 

Où C est le paramètre de régularisation qui contrôle le compromis entre la précision de 

la classification et la maximisation de la marge. 

Pour surmonter la complexité des contraintes induites par la variable Slack, la méthode 

lagrangienne (Eq. 4.6) permet de résoudre le problème et peut être étendue au SVM à noyau. 

 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑊(𝛼) = ∑  𝛼𝑖
𝑛
𝑖=1 −

1

2
∑ 𝛼𝑖 𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗(𝑥𝑖𝑥𝑗) 𝑛

𝑖𝑗=1   (4.6) 

Où 𝛼𝑖désigne le multiplicateur de Lagrange 
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Dans le cas de données non linéairement séparables, une fonction noyau 𝐾 est utilisée pour 

projeter les vecteurs d'entrée dans un espace de dimension plus élevée ce qui permet de rendre la 

séparation linéaire possible. Le produit scalaire (𝑥𝑖  𝑥𝑗) est alors remplacé par le noyau 𝐾(𝑥𝑖 𝑥𝑗), 

et le problème dual s’écrit : 

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 𝑊(𝛼) = ∑  𝛼𝑖
𝑛
𝑖=1 −

1

2
∑ 𝛼𝑖 𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖 𝑥𝑗) 𝑛

𝑖𝑗=1   (4.7) 

La fonction de classification optimale du classifieur SVM peut être donnée par: 

𝑓(𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖𝑥𝑗) 𝑛
𝑖𝑗=1 + 𝑏)    (4.8) 

 

Class 1

Class 2

Support vectors

Margin

 
Figure 4.3 : Exemple de deux classes séparées par SVM 

À l'origine, les SVM ont été développées pour des problèmes de classification binaire. 

Cependant, de nombreux problèmes réels comportent plus de deux classes. Les SVM multi-classes 

représentent ainsi une extension du classifieur SVM binaires, telle que décrite par Wong et al 

[324]. Parmi les approches multi-classes les plus fréquemment employées, on distingue 

principalement : 

- La méthode un-contre-un (One-Against-One, OAO), qui implique la construction d'un 

classificateur SVM binaire pour chaque paire de classes, 

- La méthode un-contre-reste (One-Against-All, OAA), qui sépare chaque classe de l’ensemble 

des autres et combine les résultats de plusieurs classificateurs binaires. 
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Hsu et al [325] ont comparé différentes techniques SVM multi-classes sur des problèmes 

expérimentaux complexes et ont montré que la méthode OAO est une approche à la fois 

compétitive et efficace. 

Dans le contexte du diagnostic des défauts de roulements, plusieurs types de défauts peuvent 

être observés, tels que le défaut de la bague intérieure, de la bague extérieure et de la bille. 

Toutefois, dans le cas de conditions de défaut simultanées, un diagnostic fiable peut s'avérer plus 

complexe. Dans certaines circonstances, certains défauts restent stables alors que d'autres 

s'aggravent. Il est donc nécessaire de disposer d’un classificateur SVM robuste capable de 

distinguer efficacement les conditions saines des conditions défectueuses, tout en identifiant la 

nature et la sévérité des états défectueux.  

Dans cette étude, la méthode SVM est appliquée afin d’évaluer l'impact des mesures angulaires 

dans une stratégie de diagnostic intelligent des défauts de roulements et pour indiquer de manière 

précise et fiable la présence d'un roulement défectueux spécifique, tout en distinguant efficacement 

les différents types de défauts [326]. 

4.5 Partie expérimentale 

La figure 4.4 montre l'organigramme de la méthodologie employée dans cette étude. Les 

signaux du codeur sont utilisés pour rééchantillonner les signaux de vibration dans le domaine 

angulaire. Ensuite, différents types d'indicateurs sont extraits afin de construire trois vecteurs 

formes (VFs).  

Le premier VF est composé de quatre indicateurs angulaires classiques. Le deuxième VF est 

composé de quatre indicateurs originaux issus du spectre d'ordre. Le troisième VF correspond à la 

combinaison des deux VFs précédents.  

L’ensembles des VFs est ensuite utilisés pour l’apprentissage et le test des classificateurs SVM, 

avec et sans sélection d’indicateurs, en utilisant l'algorithme MRMR (Minimum Redundancy 

Maximum Relevance Algorithm). La classification est divisée en deux phases distinctes. Dans un 

premier temps, une phase de détection est réalisée en comparant la classe saine (H) à l’ensemble 

des classes endommagées (D). Dans un second temps, une phase d'identification est menée afin de 

discriminer uniquement les différentes classes de défauts, à savoir le défaut de la bague intérieure 



Chapitre 4 : Diagnostic intelligent des défauts de roulements 

 
140 

 

(IRD), le défaut de la bague extérieure (ORD), le défaut de bille (BD) et les défauts combinés 

(CD). 

Décision 

Classification des défauts de 

roulements

Étape de classification

Décision

Détection Identification

Algorithmes de sélection  MRMR

Entraînez un SVM multi-classes un-Contre-un 

en utilisant la validation croisée k-fold

Algorithmes de sélection  MRMR

Entraînez un SVM multi-classes un-Contre-

un en utilisant la validation croisée k-fold

Machine tournante dans des conditions 

de vitesse variables dans le temps

Capteur de vitesse Capteur de vibrations

Signaux de vitesse temporel Signaux de vibratoire temporel

Signaux angle/temps

Rééchantillonnage dans le domaine 

angulaire

Signaux vibratoires angulaire
Spectre d'ordre des signaux de 

vibration

4 indicateurs angulaires et 

4 indicateurs du spectre d'ordreÉtape de prétraitement

 

Figure 4.4 : Organigramme de la méthode proposée 

4.5.1  Analyse des signaux 

Afin d’analyser les signaux de défauts de roulements dans des conditions non stationnaires, le 

rééchantillonnage angulaire est appliquée pour éliminer l'influence de la variation de vitesse de 

 
un-contre tous 
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rotation. Les indicateurs suivants sont ensuite calculés à partir des signaux angulaires 𝑥(𝜃𝑖) : la 

valeur efficace (RMS), le kurtosis, le facteur de crête (Crest Factor, CF) et facteur d’impulsion 

(Impulse Factor, IF) [327, 328]. Les équations suivantes présentent les expressions mathématiques 

respectives des indicateurs obtenus : 

𝑥𝑟𝑚𝑠 = √
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑁

𝑖=1        (4.9) 

𝑥𝑘𝑢𝑟𝑡 =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)4𝑁

𝑖=1

[
1

𝑁
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑁

𝑖=1 ]
2        (4.10) 

𝐶𝐹 =
𝑚𝑎𝑥|𝑥𝑖−𝑥̅|

𝑥𝑟𝑚𝑠
        (4.11) 

𝐼𝐹 =
𝑚𝑎𝑥|𝑥𝑖−𝑥̅|

1

𝑁
∑ |𝑥𝑖|𝑁

𝑖=1

         (4.12) 

La figure 4.5 montre le signal d'accélération correspondant à un roulement présentant des 

défauts combinés (CD), soumis à une vitesse de rotation croissante puis décroissante. La présence 

de défauts provoque une augmentation significative de l'énergie du signal dans le domaine 

temporel ainsi que par la présence de chocs aléatoires. Toutefois, à partir de cette représentation 

temporelle seule, il n’est pas possible de déterminer le type de défauts affectant le roulement. Par 

ailleurs, en raison de la variation de la vitesse de rotation, les impulsions périodiques liées aux 

défauts ne peuvent pas être clairement identifiées dans le signal temporel. Il est donc difficile, 

voire impossible, de juger de manière fiable quant à la présence d'un défaut ou d'en identifier son 

type. 

  
Figure 4.5 : (a) Signal temporel d'un roulement défectueux avec un CD, (vitesse de rotation croissante 

puis décroissante), (b) la partie zoomée du signal indiquée par un cadre rouge. 
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La figure 4.6 montre le signal temporel de la vitesse angulaire instantanée (VAI) d’un roulement 

défectueux présentant des défauts combinés. On peut remarquer que la vitesse de rotation 

augmente de 14 Hz à 21 Hz, puis diminue jusqu’à 12 Hz. Cette variation significative de la vitesse 

rend difficile l’extraction des informations liées aux défauts à partir du signal vibratoire lorsque 

des méthodes de traitement de signal classiques sont employées, telles que l’analyse temporelle, 

l’analyse fréquentielle ou encore l’analyse temps-fréquences.  

 

Figure 4.6 :  Signal temporel de la VAI d'un roulement défectueux avec un CD, (vitesse de rotation 

croissante puis décroissante). 

Le rééchantillonnage angulaire du signal vibratoire, réalisé avec un nombre entier 

d'échantillons par tour, permet de résoudre les problèmes de périodicité et de surmonter l'effet de 

flou induit par la variation de vitesse. La figure 4.7 présente le signal angulaire correspondant à un 

roulement présentant du défaut combiné, soumis à des conditions de vitesse croissante puis 

décroissante. On remarque aisément la présence de chocs périodiques ainsi qu'une augmentation 

significative de l'amplitude du signal, en comparaison avec la représentation temporelle présentée 

à la figure 4.5. 

Avant de rééchantillonner angulairement les signaux vibratoires, il est nécessaire de vérifier 

les signaux TTL et de trouver les meilleures positions angulaires de rééchantillonnage, ainsi que 

d’estimer la vitesse angulaire instantanée (VAI). Pour ce faire, nous avons utilisé la méthode du 

passage par zéro (zéros-crossing) afin d’estimer les périodes instantanées. Chaque période 

instantanée correspond à l’intervalle de temps séparant deux impulsions successives du signal 
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TTL. Une différentiation est ensuite réalisée afin d’obtenir la phase instantanée. Enfin, une 

dérivation permettant de calculer le signal de la vitesse angulaire instantanée. 

 
Figure 4.7 : (a) Signal angulaire d'un roulement défectueux avec un CD, (vitesse de rotation croissante 

puis décroissante), (b) la partie zoomée du signal indiquée par un cadre rouge. 

L’utilisation de filtres numériques permet d’améliorer la qualité du signal, de réduire les 

phénomènes aléatoires et de diminuer le niveau des bruits. Dans cette étude, nous avons utilisé un 

filtre médian, car il réduire efficacement le bruit dans le signal bidimensionnel. De plus, il préserve 

beaucoup mieux les bords que les filtres moyenneurs.  Comme il est montré dans la figure 4.8, le 

signal en rouge correspond à la VAI d’un roulement défectueux présentant des défauts combinés, 

soumis à une vitesse de rotation croissante de 14 Hz à 21 Hz, puis décroissante de 21 Hz à 12 Hz. 

Une réduction significative du bruit peut être observée par rapport au signal non filtré (signal en 

bleu). Cette amélioration facilite l’extraction des informations pertinentes et permet de suivre avec 

précision la variation de la vitesse de rotation. 
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Figure 4.8 :  Signal angulaire de VAI d'un roulement défectueux avec un CD, (vitesse de rotation 

croissante puis décroissante). 

4.5.2 Analyse du spectre d’ordre    

L'analyse du spectre d'ordre s'est révélée être l'une des techniques les plus efficaces dans le 

domaine du diagnostic des machines tournantes. Par ailleurs, la densité spectrale de puissance 

(DSP) est une technique très utile pour détecter les défauts dans ce type de systèmes [329]. 

Toutefois, de nombreuses fenêtres temporelles ont été développées dans la littérature pour 

minimiser le problème de fuite spectrale induit par la DSP. Parmi celles-ci, la fenêtre de Hanning 

est la plus couramment utilisée dans les analyses spectrales [330]. Cette fenêtre est généralement 

adoptée comme référence, car elle offre un bon équilibre entre la précision de l'amplitude et la 

résolution fréquentielle, ce qui minimise les erreurs transitoires associées aux répétitions 

périodiques du signal temporel [331], et de  minimiser l'effet de bord en réduisant les lobes latéraux 

dans le domaine fréquentiel. 

Dans cette étude, la densité spectrale de puissance est calculée sur un nombre entier de 

révolutions afin d’extraire des indicateurs originaux dans le domaine spectral. Le calcul est 

effectué utilisant la fenêtre de Hanning dont la longueur est égale à celle du signal analysé. 

.La figure 4.9 présente les trois signaux de la VAI dans le cas d’un défaut localisé au niveau 

de la bague intérieure, sous des conditions de vitesse de rotation croissante. La figure 4.9.a illustre 

les signaux dans le domaine temporel, tandis que la figure 4.9.b représente les signaux dans le 

domaine angulaire. On observe des variations notables entre les différents essais. Par exemple, lors 
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de l’essai 1, la vitesse instantanée évolue de 12,5 Hz à 27,8 Hz, alors que dans l’essai 3, elle passe 

de 13,5 Hz à 28,2 Hz. Ces écarts mettent en évidence une reproductibilité limitée des essais 

expérimentaux. 

Cette variabilité s’explique notamment par la difficulté à contrôler avec précision la position 

angulaire initiale de l’arbre principal, ce qui induit des différences de phase dans les signaux 

mesurés, ainsi que des fluctuations dans les conditions dynamiques du système (inertie et couple 

appliqué). Par conséquent, ces facteurs contribuent à une dispersion des signatures vibratoires, 

affectant la cohérence des indicateurs diagnostiques et la stabilité des caractéristiques spectrales 

associées au défaut 

   

Figure 4.9 : (a) Signaux temporels des vitesses angulaires instantanées dans le cas de défaut de la 

bague intérieure (vitesse de rotation croissante), (b) signaux angulaires de la VAI dans le cas de défaut de 

la bague intérieure  

La figure 4.10 présente la DSP du signal angulaire dans le cas de défaut de la bague interne 

(IRD), avec une vitesse de rotation passant de 12,5 Hz à 27,8 Hz. Le BPFI est directement observé 

dans l'ordre 5,43 et ses harmoniques, ce qui provoque un phénomène périodique et une 

augmentation significative de l'amplitude de pic du défaut. Nous notons que ce défaut est le plus 

dominant sur le signal dans les différentes conditions de défauts. 

(a) 
(b) 
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Figure 4.10 : (a) DSP du signal angulaire dans le cas de défaut de la bague intérieure (vitesse de 

rotation passant de 12,5 Hz à 27,8 Hz), (b) partie agrandie du signal indiquée par un cadre rouge. 

 

Figure 4.11 : DSP de trois signaux angulaires dans le cas de défaut de la bague intérieure (vitesse de 

rotation croissante) 

La figure 4.11 présente les densités spectrales de puissance (DSP) des trois signaux angulaires 

dans le cas d’un défaut de la bague interne (IRD), sous une condition de vitesse de rotation 

croissante. La fréquence caractéristique associée au défaut de la bague interne (BPFI) est 

clairement observée à l’ordre 5,43. Toutefois, les amplitudes des pics correspondants diffèrent 

d’un signal à l’autre. Cette variabilité peut être attribuée à la non-reproductibilité des conditions 

expérimentales. 
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En effet, Renaudin et al. [110] ont montré que les positions des pics spectraux demeurent 

invariantes malgré les variations de vitesse de rotation, ce qui confirme la robustesse des 

indicateurs fréquentiels basés sur les ordres. En revanche, les amplitudes présentent des 

fluctuations significatives d’un canal fréquentiel à un autre, en raison des différences dans les 

conditions dynamiques, les niveaux d’excitation, ainsi que les phénomènes de modulation liés aux 

interactions non linéaires du système. 

Ce comportement est illustré par la figure 4.12, qui présente les DSP des signaux angulaires 

pour un défaut de la bague interne dans différentes conditions de fonctionnement : vitesse 

croissante, décroissante, croissante puis décroissante, ainsi que décroissante puis croissante. Ces 

résultats mettent en évidence la sensibilité des amplitudes spectrales aux régimes transitoires et 

aux variations cinématiques, tout en confirmant la stabilité des fréquences caractéristiques du 

défaut, ce qui constitue un élément clé pour le diagnostic fiable des défaillances des roulements. 

 

Figure 4.12 : DSPs des signaux angulaires dans le cas de défaut de la bague intérieure (vitesse 

croissante, décroissante, croissante puis décroissante et décroissante puis décroissante) 

La figure 4.13 présente quatre signaux de la vitesse angulaire instantanée (VAI) dans le cas 

d’un défaut de la bague intérieure, pour différentes conditions de variation de vitesse. La figure 

4.13.a illustre les signaux dans le domaine temporel, tandis que la figure 4.13.b présente leur 

représentation dans le domaine angulaire. 
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Cette double représentation permet d’analyser plus finement les signatures du défaut : le 

domaine temporel met en évidence les fluctuations globales liées aux régimes transitoires, alors 

que le domaine angulaire permet une meilleure mise en évidence des phénomènes périodiques 

associés aux défauts, en réduisant l’influence des variations de vitesse et en facilitant 

l’identification des composantes caractéristiques synchronisées à la rotation.  

  

Figure 4.13 : (a) Signaux de vitesses angulaires instantanées dans le domaine temporel dans le cas de 

défaut de la bague intérieure (dans les quatre conditions de vitesses), (b) signaux angulaires de la VAI 

dans le cas de défaut de la bague intérieure.  

La figure 4.14 présente le spectre d’ordre du signal dans le cas d’un défaut de la bague externe 

(ORD). Le pic caractéristique associé à ce défaut apparaît à l’ordre 3,57, correspondant à la 

fréquence fondamentale de passage des éléments roulants sur la bague externe (BPFO). De 

manière surprenante, l’énergie de la première harmonique dans le cas sain (H) est supérieure à 

celle observée dans le cas défectueux (ORD) pour l’ensemble des signaux, et ce, bien que le même 

nombre de points ait été utilisé pour tous les signaux lors de la construction des indicateurs du 

spectre d’ordre.  

Ce comportement, contre-intuitif à première vue, a été largement rapporté dans la littérature et 

peut être interprété à la lumière du phénomène dit de « healing phenomenon » (phénomène de 

cicatrisation). Ce concept repose sur l’idée que, lorsque le défaut devient suffisamment développé, 

les interactions de contact entre les éléments roulants et la surface dégradée évoluent de manière 

significative. En effet, l’usure progressive peut conduire à un certain lissage des aspérités ou à une 

redistribution des contraintes de contact, réduisant ainsi le caractère impulsionnel des excitations 

générées par le défaut. Par conséquent, l’énergie vibratoire initialement concentrée autour des 
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fréquences caractéristiques peut diminuer ou se redistribuer sur une bande fréquentielle plus large, 

entraînant une atténuation relative des amplitudes des harmoniques principales. Ce phénomène 

s’accompagne également d’effets non linéaires tels que la modulation d’amplitude, les pertes 

d’impacts francs et l’augmentation du bruit de fond, ce qui peut compliquer l’identification du 

défaut par des approches spectrales classiques [332, 333, 334, 335].  

 
Figure 4.14 : DSP du signal angulaire avec ORD (vitesse de rotation augmentant de 14,8 Hz à 27,1 Hz). 

La figure 4.15 présente les densités spectrales de puissance (DSP) des signaux angulaires dans 

le cas d’un défaut de la bague externe, pour trois conditions de variation de vitesse : croissante, 

décroissante, ainsi que croissante puis décroissante, comparées au cas sain. À partir de ces 

résultats, il est possible de confirmer l’évolution du défaut de la bague externe. En effet, on observe 

une diminution relative de l’amplitude des pics associés à la fréquence caractéristique du défaut 

(BPFO), par rapport à l’état sain. 

Ce comportement peut être attribué au phénomène de dégradation avancée du contact, 

caractérisé notamment par un lissage progressif de la surface de la bague externe. Ce lissage 

entraîne une réduction du caractère impulsionnel des interactions entre les éléments roulants et la 

zone défectueuse, ce qui se traduit par une atténuation de l’énergie concentrée autour des 

fréquences caractéristiques. Par conséquent, l’énergie spectrale tend à se redistribuer sur une bande 

fréquentielle plus large, avec une augmentation du bruit de fond et une diminution de la 

proéminence des pics, rendant ainsi le défaut plus difficile à détecter. 



Chapitre 4 : Diagnostic intelligent des défauts de roulements 

 
150 

 

 

Figure 4.15 : DSPs des signaux angulaires de défaut de la bague externe pour 3 conditions de 

vitesses comparé par le cas sain. 

La figure 4.16 présente les densités spectrales de puissance (DSP) des signaux angulaires 

associées à des défauts combinés, analysées sous deux régimes de variation de vitesse : une phase 

d’accélération suivie d’une décélération, puis une phase de décélération suivie d’une accélération, 

en comparaison avec l’état de référence sans défaut. L’analyse met en évidence une divergence 

spectrale significative entre les signatures des états dégradés et celle de l’état sain, traduisant une 

modification notable du contenu fréquentiel du signal. En outre, l’identification et la quantification 

de l’énergie des pics spectraux caractéristiques, associés à chaque type de défaut, permettent 

d’établir une discrimination robuste vis-à-vis du cas de référence. Ces résultats ouvrent ainsi la 

voie à l’extraction d’indicateurs de diagnostic pertinents dans le domaine du spectre d’ordre, 

offrant une sensibilité accrue à la détection et à la caractérisation des défauts en conditions de 

régime variable.  

La figure 4.17 illustre la DSP du signal angulaire pour le cas de défauts combiné. On distingue 

la présence des ordres 3,57 et 5,43 correspondants respectivement aux défauts de la bague 

extérieure (BPFO) et de la bague intérieure (BPFI). On constate que le défaut de la bague intérieure 

(BPFI) présente une augmentation significative des niveaux d'ordre principal et que certaines de 

ces harmoniques sont modulées par la rotation de l'arbre. Ce défaut peut être considéré comme l'un 

des défauts les plus intenses. Cependant, le spectre d'ordre focalisé sur la fréquence caractéristique 
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des billes à l'ordre 2,32 ne montre pas clairement la présence du défaut, on note une augmentation 

modeste de l'amplitude par rapport à l'état sain (Figure 4.18). 

 

Figure 4.16 : DSPs des signaux angulaires dans le cas de défauts combinés  dans 2 conditions de 

vitesses comparé par le cas sans défauts. 

 
Figure 4.17 : (a) DSP du signal angulaire avec CD (vitesse de rotation passant de 13Hz à 27,9Hz), (b) la 

partie zoomée du signal indiquée par un cadre rouge. 
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Figure 4.18 : (a) DSP du signal angulaire avec un défaut de billes (BD) (vitesse de rotation 

augmentant de 13Hz à 27,9Hz), (b) la partie zoomée du signal indiquée par un cadre vert. 

 

Les figures précédentes permettent de suivre avec précision les composantes d'ordre des 

puissances associées aux différentes conditions, qu'il s'agisse d'un état sain, d'un défaut de la bague 

intérieure, d'un défaut de la bague extérieure, d'un défaut de bille ou de défauts combinés. Plusieurs 

approches ont été développées pour automatiser la détection des défauts des roulements. Par 

exemple, Shiroishi et al [336] ont proposé trois indicateurs dans le domaine fréquentiel : Spectrum 

Peak Ratio Outer (SPRO), Spectrum Peak Ratio Inner (SPRI) et Spectrum Peak Ratio Rolling 

élément (SPRR) pour identifier les défauts des roulements. Ces indicateurs n'ont prouvé leur 

efficacité que dans des conditions de vitesses stationnaires. Farhat et al [337] ont adapté les 

indicateurs précédents pour le champ angulaire en utilisant la technique d'analyse d’ordre de 

l'enveloppe du signal pour éliminer la variation de vitesse. Les indicateurs mis à jour : SPROa, 

SPRIa et SPRRa sont obtenues en divisant la somme des pics de défauts (fondamentaux et 

harmoniques) par la somme de tous les pics du spectre d'ordre. Cette méthode nécessite un temps 

de calcul important pour construire un vecteur forme (VF). Cependant, la première harmonique 

d'un défaut dans le spectre d'ordre est suffisante pour détecter le défaut dans le roulement.  

Dans cette recherche, on utilise uniquement l’énergie de la première harmonique pour chaque 

fréquence de défaut, l’énergie de la fréquence de défaut de la bague intérieure (LIRFD), l’énergie 

de la fréquence de défaut de la bague extérieure (LORFD), et l’énergie de la fréquence de défaut 

de bille (LBFD), nous prenons également la somme des énergies des 40 premières harmoniques 
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d'ordres (SO) comme indicateur, car la majorité des défauts de roulements générent un effet de 

modulation. De plus, cet indicateur ne nécessite pas un long temps de calcul. Nous avons utilisé 

un ordinateur équipé d'un processeur Intel(R) Core (TM) i7-10750H, fonctionnant sous Windows 

11 Pro (version 24H2), avec 16,0 Go de RAM pour construire les vecteurs formes (VFs). Pour 

évaluer l'efficacité informatique de notre méthodologie, nous avons mesuré le temps nécessaire au 

rééchantillonnage angulaire et à l'extraction de tous les indicateurs. Pour un seul signal, l'ensemble 

du processus a été réalisé en moins de 0,2 seconde. Lors du traitement de l'ensemble de la base de 

données, le temps de calcul total était inférieur à 18 secondes. Les résultats montrent l'efficacité et 

la rapidité de la méthode proposée, confirmant qu'elle convient aux applications en temps réel et à 

l'analyse de données de séries temporelles à haute dimension. En outre, les résultats démontrent 

que la méthode proposée surpasse les techniques trouvées dans la littérature pour le diagnostic des 

défauts de roulements dans diverses conditions, telles que celles basées sur les indicateurs temps-

fréquence extraites par la transformée en paquet d'ondelettes (WPT) et la réduction de la dimension 

à l'aide de la décomposition en valeur singulière multi-poids (MWSVD), où les indicateurs de 

dimensionnalité réduite sont utilisées dans les SVMs pour le diagnostic des défauts de roulements 

[338]. Cet avantage en termes de performances est attribué à la capacité de la méthode à traiter 

efficacement des ensembles de données complexes tout en conservant une facilité de calcul. 

4.5.3 Construction de vecteurs formes(VFs)  

L'une des étapes les plus importantes du processus de reconnaissance de formes est la 

construction du vecteur forme. L'objectif de cette étape est double : premièrement, la réduction de 

la dimensionnalité des données fournies au classificateur tout en conservant le maximum 

d'informations relatives aux différentes classes de fonctionnement. Deuxièmement, convertir les 

signaux vibratoires en indicateurs de surveillance et/ou de diagnostic, ce qui permet une utilisation 

plus efficace de la classification [339]. A partir des signaux angulaires cités dans la section 

précédente, nous avons calculé 8 indicateurs qui sont résumés dans le tableau 4.3. Au total, 3 VFs 

ont été construits à partir de différents domaines afin de déterminer celui qui fournit la meilleure 

performance de classification dans l'étape de détection et d'identification des défauts de 

roulements. Les trois VFs utilisées sont les suivantes : 

- VF composé à partir des indicateurs du domaine angulaire 

- VF composé à partir des indicateurs originaux du spectre d'ordre 
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- VF composé d'une combinaison d'indicateurs du domaine angulaire et du domaine de spectre 

d'ordre. 

Tableau 4.3 : Description d’indicateurs  

Indicateurs Domaine H IRD ORD BD CD 

1 
Angulaire 

RMS 

2 Kurtosis  

3 Crest Factor (CF) 

4 Impulse Factor (IF) 

5 
Spectral 

LIRFD 

6 LORFD 

7 LBFD 

8 SO 

 

La figure 4.19.a présente les quatre indicateurs angulaires extraits pour l’ensemble des 

signaux correspondant aux états sain et défectueux. On observe une séparation significative des 

valeurs de l’indicateur entre la classe associée à l’état sain et celles correspondant au défaut de la 

bague intérieure ainsi qu’au défaut combiné. En revanche, les valeurs relatives au défaut de la 

bague extérieure et au défaut de la bille apparaissent globalement proches de celles de l’état sain, 

traduisant une faible discriminabilité de ces deux modes de défaillance dans ce domaine. Ce 

comportement peut être interprété comme le signe d’un état de dégradation avancé de la bague 

extérieure, suggérant que l’initiation et la propagation de fissures pourraient être anticipées sur 

cet élément. 

La figure 4.19.b illustre, quant à elle, les valeurs des indicateurs issus du spectre d’ordre 

(indicateurs originaux). Une séparation marquée est observée entre l’état sain et l’ensemble des 

états défectueux (défaut de la bague intérieure, défaut de la bille, défaut de la bague extérieure et 

défaut combiné), témoignant d’une meilleure capacité de discrimination dans ce domaine. Par 

ailleurs, une séparation plus subtile est relevée entre les classes correspondant au défaut de la 

bague extérieure et au défaut de la bille. Cette observation suggère que le défaut de la bague 

extérieure est à un stade d’évolution plus avancé, ce qui pourrait induire un phénomène de lissage 

de la surface de contact. Ce mécanisme entraîne une atténuation de l’énergie vibratoire associée 

à la fréquence porteuse correspondant à la fréquence caractéristique de la bague extérieure. En 

outre, le niveau vibratoire associé au défaut de bille se caractérise généralement par une variance 

plus faible, ce qui limite sa contribution énergétique dans le spectre analysé. 
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Figure 4.19 : Les valeurs d’indicateurs angulaire & spectrale 

4.5.4 Normalisation du vecteurs formes (VFs)  

La normalisation des données constitue une étape fondamentale du prétraitement dans les 

chaînes de traitement et d’analyse de données, notamment en apprentissage automatique et en 

diagnostic des machines tournantes. Elle vise à réduire la redondance informationnelle, à atténuer 

les effets d’échelle entre variables et à améliorer la condition numérique des algorithmes 

d’apprentissage. Sur le plan méthodologique, elle consiste à appliquer une transformation 

mathématique des données afin d’uniformiser leur distribution et de garantir une comparabilité 

inter-caractéristiques, ce qui contribue à renforcer la robustesse et la stabilité des modèles 

d’analyse. Par ailleurs, cette opération permet de limiter les biais induits par les disparités 

d’amplitude entre variables et d’améliorer la convergence des algorithmes d’optimisation. 

Dans ce travail, afin de conserver des ordres de grandeur homogènes et de réduire les effets 

liés aux unités physiques, l’ensemble des variables d’indicateurs (Feature Vectors, FV) est 

normalisé selon une transformation de type z-score, imposant une moyenne nulle et un écart-type 

unitaire. Cette opération est réalisée à l’aide de la fonction MATLAB « normalize » avec l’option 

« z-score ». 

La standardisation par z-score repose sur une transformation affine des données, exprimant 

chaque observation en termes d’écarts à la moyenne, pondérés par l’écart-type empirique de la 

distribution. Les données résultantes suivent ainsi une distribution centrée réduite (μ = 0, σ = 1), 

tout en conservant la structure statistique intrinsèque du signal original, notamment les moments 
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d’ordre supérieur tels que l’asymétrie (skewness) et l’aplatissement (kurtosis). Cette propriété est 

particulièrement avantageuse dans les applications de diagnostic de défauts, car elle permet de 

préserver les signatures statistiques discriminantes des différents états de dégradation tout en 

assurant une homogénéisation des échelles d’entrée pour les modèles d’apprentissage. 

Pour une variable aléatoire 𝑋 de moyenne 𝜇 et d'écart type 𝜎, le z-score d'une valeur 𝑥 

est présenté dans l’équation  suivante : 

𝑧 =
(𝑥−𝜇)

𝜎
          (4.13) 

Pour un échantillon de données dont la moyenne est 𝑋̅ et l'écart type 𝑆, le z-score d'un point de 

données 𝑥 est le suivant :  

𝑧 =
(𝑥−𝑋̅)

𝑆
          (4.14) 

4.5.5 Sélection d’indicateurs 

Généralement, un grand nombre d'indicateurs sont calculés à partir des données collectées par 

les capteurs d'un système. Pour cette raison, il est nécessaire de sélectionner les indicateurs les plus 

pertinents [340], c'est-à-dire ceux qui permettront une discrimination maximale entre les classes. 

La sélection d’indicateurs a été largement étudiée dans plusieurs domaines tels que l'apprentissage 

automatique, la reconnaissance des formes, l'exploration des données et le traitement des signaux. 

Les indicateurs sélectionnés sont utilisés pour réduire la dimensionnalité des données en 

choisissant un sous-ensemble optimal d’indicateurs qui augmente la précision de la classification. 

En ce qui concerne la classification des classes/étiquettes, le défi consiste à trouver le sous-

ensemble d’indicateurs ayant la cardinalité la plus faible qui conserve les informations trouvées 

dans l'ensemble d’indicateurs 𝑋 = {𝑋(1), 𝑋(2), … , 𝑋(𝑑)} avec l’ensemble des classes 𝐶 =

{𝑐1, 𝑐2, . . . , 𝑐𝑚}. Dans la sélection d’indicateurs, on peut avoir recours à plusieurs types de 

méthodes dont le choix dépend d'abord du domaine d'application [340]. Ces dernières sont classées 

généralement en deux groupes :  
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4.5.5.1 Méthodes filtre  

Les méthodes filtre sont basées sur les propriétés générales des données afin d'évaluer et de 

choisir des sous-ensembles d’indicateurs sans impliquer l'algorithme d'apprentissage. Elles 

comprennent le score de Fisher [341, 342], l’information mutuelle [343, 344] et ReliefF [345, 346] 

etc... De cette manière, la sélection d’indicateurs est indépendante de l'apprentissage du 

classificateur et repose sur diverses mesures des caractéristiques générales d’indicateurs, telles que 

le classement d’indicateurs, la distance interclasse, la distance probabiliste, la dépendance 

probabiliste, la variance d’indicateurs et la pertinence par rapport à la réponse. Toutes ces mesures 

sont indépendantes du classificateur utilisé et ont l'avantage d'être souvent assez faciles à mettre 

en œuvre [347]. 

4.5.5.2  Méthodes enveloppantes « wrapper » 

Les méthodes enveloppantes s'appuient sur les performances d'un classificateur spécifique 

pour évaluer la qualité d'un ensemble d’indicateurs [348]. Elles recherchent l'espace des sous-

ensembles d’indicateurs et calculent la précision estimée d'un algorithme d'apprentissage unique 

pour chaque indicateur qui peut être ajoutée ou retirée du sous-ensemble [349, 350]. Cependant, 

ils doivent exécuter le classificateur de nombreuses fois pour estimer la qualité des sous-ensembles 

d’indicateurs sélectionnés, ce qui est très coûteux sur le plan informatique [351]. 

 4.5.5.3  Méthode intégrées « Embedded Methods » 

Les méthodes intégrées intègrent la sélection d’indicateurs à la construction du classificateur. Il 

existe trois types de méthodes intégrées. Les premières sont des méthodes d'élagage qui utilisent 

d'abord tous les indicateurs pour former un modèle et tentent ensuite d'éliminer certains indicateurs 

en fixant les coefficients correspondants à 0, tout en maintenant les performances du modèle, 

comme l'élimination récursive des indicateurs à l'aide d'une machine à vecteurs de support (SVM) 

[352]. La deuxième catégorie comprend les modèles dotés d'un mécanisme intégré de sélection 

des indicateurs, tels que ID3 [353] et C4.5 [354]. Les troisièmes sont des modèles de régularisation 

avec des fonctions objectives qui minimisent les erreurs d'ajustement et qui, dans le même temps, 

forcent les coefficients à être petits ou à être exactement nuls [355, 356, 357]. 
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4.5.6 Algorithme de sélection MRMR  

Les méthodes filtres sélectionnent des indicateurs indépendants du classificateur et évitent l'étape 

de validation croisée des méthodes enveloppantes typiques, ce qui les rend efficaces sur le plan 

informatique (temps de calcul réduit). Par conséquent, nous proposons d'appliquer une méthode 

de sélection du type filtre appelée algorithme MRMR (Minimum Redundancy Maximum Relevance 

Algorithm). Cette méthode utilise l'information mutuelle des variables prédictives et des variables 

de réponse (Equation 4.15) pour identifier une collection optimale d’indicateurs mutuellement et 

maximalement différentes afin de maximiser la pertinence d'un ensemble d’indicateurs par rapport 

à la variable de réponse [358, 359]. 

L'information mutuelle I des variables aléatoires discrètes X et Z est définie comme suit : 

𝐼(𝑋, 𝑍) = ∑ 𝑃(𝑋 = 𝑥𝑖 , 𝑍 = 𝑧𝑗)𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑋=𝑥𝑖,𝑍=𝑧𝑗)

𝑃(𝑋=𝑥𝑖),𝑃(𝑍=𝑧𝑗)𝑖,𝑗    (4.15) 

Où 𝐼 = 0 si 𝑋 et 𝑍 sont indépendants et 𝐼 est égal à l'entropie de 𝑋 si  𝑋 et 𝑍 sont tous deux 

des variables aléatoires. 

Le MRMR est utilisé pour identifier un ensemble optimal 𝑆 d’indicateurs qui maximise la 

pertinence 𝑉𝑆 de 𝑆 pour une variable de réponse y, et réduit la redondance 𝑊𝑆 de 𝑆. 

En utilisant 𝐼, 𝑉𝑆 et 𝑊𝑆 sont exprimés dans les équations suivantes (4.16) et (4.17):  

𝑉𝑆 =
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑥, 𝑦)𝑥∈𝑆       (4.16) 

𝑊𝑆 =
1

|𝑆|2
∑ 𝐼(𝑥, 𝑧)𝑥,𝑧∈𝑆      (4.17) 

|𝑆| Présente le nombre d’indicateurs dans 𝑆. 

L'algorithme MRMR utilise la valeur du quotient d'information mutuelle (MIQ) Eq. (4.18) 

pour classer les indicateurs via le schéma d'addition en avant qui nécessite O(|Ω|·|S|) calculs.  

où Ω est l'ensemble complet des caractéristiques et 𝑆 est l'ensemble optimal. 

𝑀𝐼𝑄𝑥 =
𝑉𝑥

𝑊𝑥
⁄        (4.18) 

𝑉𝑥 et 𝑊𝑥 sont la pertinence et la redondance d'un indicateurs : 
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𝑉𝑥 = 𝐼(𝑥, 𝑦)       (4.19) 

𝑊𝑥 =
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑥, 𝑧)𝑧∈𝑆       (4.20) 

L’algorithme MRMR classent les indicateurs comme suit: 

1. Sélectionner l’indicateur avec max
𝑥∈Ω

𝑉𝑥 et insérer l'indicateur sélectionné dans un ensemble vide 𝑆. 

2. Trouver les indicateurs du complément de 𝑆, 𝑆𝑐 . qui ont une pertinence non nulle et une redondance 

nulle. Si 𝑆𝑐 n'a pas d’indicateur ayant une pertinence non nulle et une redondance nulle, passez à l'étape 4. 

Dans le cas contraire, choisir l’indicateur le plus pertinent max
𝑥∈𝑆𝑐,𝑊𝑥=0

𝑉𝑥. 

3. Répéter l'étape 2 jusqu'à ce que la redondance de tous les indicateurs de 𝑆𝑐 soit différente de zéro. 

4. Sélectionnez l’indicateur dans 𝑆𝑐 ayant la plus grande valeur  MIQ, une pertinence non nulle et une 

redondance non nulle, et ajoutez-la à l'ensemble 𝑆. 

max
𝑥∈𝑆𝑐

𝑀𝐼𝑄𝑥 = max
𝑥∈𝑆𝑐

𝐼(𝑥,𝑦)
1

|𝑆|
∑ 𝐼(𝑥,𝑧)𝑧∈𝑆

     (4.21) 

5. Répéter l'étape 4 jusqu'à ce que l'importance de tous les indicateurs de 𝑆𝑐 soit nulle. 

6. Ajouter de manière aléatoire les indicateurs sans rapport avec 𝑆. 

L'algorithme de sélection MRMR est appliqué pour sélectionner les meilleurs indicateurs du 

VF combiné afin de vérifier que la combinaison des indicateurs classiques des signaux angulaires 

et du spectre d'ordre améliore les performances de la classification. Le tableau 4.4 présente les 

indicateurs classés pour les étapes de détection et d'identification. Dans l'étape de détection, on 

peut observer que les indicateurs spectraux LIRFD et LORFD sont les plus pertinents, tandis que 

le facteur de crête et le LBFD sont classés respectivement troisième et quatrième. Les autres 

indicateurs sont classés en dernière position (Figure 4.20.a). Au stade de l'identification, les cinq 

indicateurs pertinents sont respectivement le RMS, le SO, le LORFD, le kurtosis et le LIRFD. Les 

autres indicateurs, classés par ordre de pertinence, sont les suivants : IF, LBFD et CF : IF, LBFD 

et CF (Figure 4.20.b). D'après ces résultats, on peut logiquement supposer que la combinaison des 

indicateurs angulaires classiques et des indicateurs spectraux d'ordre donne la meilleure 

performance de classification parce que les indicateurs classiques permettent de suivre l'état de 

santé général de la machine, ce qui permet de détecter facilement la présence d'une anomalie, 

tandis que les indicateurs spectraux permettent d'identifier le type et l'origine du défaut, ce qui 

confirme le résultat donné par la référence Mohanty dans [328]. 
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Figure 4.20 : Classement d’indicateurs pour la phase de détection et d’identification 

Tableau 4.4 : Classement d’indicateurs  

Nombre  
Détection Identification 

1 LIRFD RMS 

2 LORFD SO 

3 Crest Factor (CF) LORFD 

4 LBFD Kurtosis 

5 Kurtosis LIRFD 

6 Impulse Factor (IF) Impulse Factor (IF) 

7 RMS LBFD 

8 SO Crest Factor (CF) 

4.5.7 Résultats et discussions 

Nous avons différents types de défauts, il est donc essentiel non seulement de détecter mais 

aussi d'identifier ces défauts. Pour ce faire, un classificateur SVM cubique est utilisé pour chacune 

des deux étapes de diagnostic. L'étape de détection, où l'ensemble des données est divisé en deux 

classes, les conditions saines et les conditions endommagées. La classification à ce stade est 

effectuée à l'aide d'une validation croisée (CV) à 5 niveaux. L'étape d'identification, dans laquelle 

l'ensemble des données ne comprend que des cas de fonctionnement défectueux (4 classes). Ici, 

nous avons appliqué l'approche One-Against-One pour la classification multi-classes en utilisant 

une CV quadruple. Au total, N(N−1) /2 sont construits et chacun d'entre eux entraîne les données 

de deux classes (N est le nombre de classes). La précision de la validation croisée (CVA) est 

obtenue en faisant la moyenne des k précisions individuelles: 
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𝐶𝑉𝐴 = 1
𝑘⁄ ∑ 𝐴𝑗

𝑘
𝑗=1       (4.22) 

Où k (4 dans notre cas) est le nombre de pliages utilisés,  

Et Aj est la mesure de précision de chaque pliage, j=1…, k 

Tableau 4.5 : Performances de la classification SVM sans sélection 

Domaine  

  

Angulaire   

VF (04 indicateurs) 

 Succès (%) 

Détection  90 

Identification  93.8 

 

Spectre d’ordre  

VF (04 indicateurs) 

Détection  93.3 

Identification  89.6 

 

Angulaire & spectre d’ordre 

 

VF (08 indicateurs) 

Détection  98.3 

Identification  97.9 
 

Le tableau 4.5 illustre les performances de classification pour les trois VF : angulaire, spectrale 

et combiné (angulaire et spectrale). On peut noter que la meilleure performance de classification 

est obtenue en utilisant le VF combiné avec un pourcentage de réussite de 98,3 % pour l'étape de 

détection et de 97,9 % pour l'étape d'identification. En revanche, les performances obtenues avec 

les deux autres VF sont plus faibles. Pour le VF angulaire, les performances atteignent 90 % pour 

l'étape de détection et 93,8 % pour l'étape d'identification. Pour le VF qui consiste les indicateurs 

spectral, la performance de classification est égale à 93,3% pour l'étape de détection et 89,6% pour 

l'étape d'identification. Ce qui montre la robustesse et la pertinence de ces derniers dans le domaine 

de diagnostic intelligent des défauts de roulements. 
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Les matrices de confusion des phases de détection et d'identification utilisant le VF combiné 

sont affichées dans les figures 4.21 a, b respectivement. On constate que, dans les deux phases, un 

seul échantillon a été mal classé. Il s'agit d'un échantillon de la classe saine qui est classé avec la 

classe avec défauts pour la phase de détection et d'un échantillon de la classe des défauts de bille 

qui est classé avec la classe des défauts de la bague extérieure pour la phase d'identification. 

                           

                      (a) Phase de détection                   (b) Phase d’identification 

Figure 4.21 : Matrices de confusion du VFs combinés 

Le tableau 4.6 indique les performances du classificateur SVM après la sélection d’indicateurs 

du VFs combinés à l'aide de l'algorithme MRMR. Le taux de classification atteint 100 % pour les 

phases de détection et d'identification en utilisant seulement 7 et 4 indicateurs respectivement. 

Tableau 4.6 : Performances de la classification SVM avec l'algorithme de sélection MRMR 

Domaine   

 

Angulaire & spectrale 

 

Détection  Succès (%) 100 

Nombre d’indicateurs sélectionnés 7 

Identification  Succès (%) 100 

Nombre d’indicateurs sélectionnés  4 

Figures 4.22 (a), (b) montrent les matrices de confusion des phases de détection et 

d'identification en utilisant les VFs combinés après la sélection d’indicateurs. On peut voir que 

tous les échantillons sont bien classés, ce qui donne des performances parfaites pour la détection 

et l'identification des défauts de roulements. 
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(a) Phase de détection   (b) Phase d’identification 

Figure 4.22 : Matrices de confusion de VF combinés après sélection d’indicateurs 

Les résultats de la section précédente montrent que l'approche proposée peut distinguer avec 

précision les différentes conditions de défauts des roulements, en particulier dans des conditions 

non stationnaires. Lors de l’étape de prétraitement, le rééchantillonnage angulaire des signaux de 

vibration présente plusieurs avantages. Tout d'abord, il élimine le décalage du spectre induit par la 

variation de la vitesse. En outre, il fournit le même nombre de points par révolution que les signaux 

temporels dans des conditions non stationnaires, ce qui préserve l'homogénéité de l'accélération 

angulaire. Le rééchantillonnage angulaire est également efficace pour minimiser le bruit dans les 

signaux de vibration. Il améliorera donc la pertinence des indicateurs de surveillance et de 

diagnostic. 

Dans l’étape de classification, les indicateurs spectraux proposés (LIRFD, LORFD, LBFD, 

SO) montrent leur efficacité par rapport à d'autres indicateurs utilisés dans la littérature, comme 

l'indiquent Farhat et al. Dans la référence [337]. Les performances obtenues sont de 93,3% pour la 

phase de détection et de 89,6% pour la phase d'identification. Par ailleurs, les indicateurs angulaires 

classiques utilisés (RMS, kurtosis, IF, CF) ont quasiment les mêmes résultats de classification que 

ceux obtenus avec les indicateurs spectraux. 

La combinaison d’indicateurs angulaires et spectrales dans un seul VF augmente la performance 

de la classification pour les deux phases de détection et d'identification avec 98,3 % et 97,9 % de 

réussite respectivement. Cette combinaison d'indicateurs exploite la complémentarité des 

informations, car les indicateurs statistiques sont efficaces pour surveiller l'état de santé de la 

machine et les indicateurs du domaine spectral sont efficaces pour localiser les défauts. 

L'algorithme de sélection d’indicateurs MRMR permet d'obtenir une performance de classification 
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parfaite avec 100% de réussite et minimise également la taille du VF, ce qui réduit 

considérablement les coûts de calcul. 

4.6 Conclusion 

Dans cette étude, nous proposons une nouvelle méthode intelligente de diagnostic des défauts 

de roulements dans des conditions non stationnaires, basée sur le rééchantillonnage angulaire des 

signaux d'accélération et l’SVM.  

Dans l'étape de prétraitement, les signaux d'accélération sont rééchantillonnés angulairement 

à l'aide des signaux de vitesse fournis par un codeur incrémental. Les instants correspondant à 

chaque position angulaire sont déterminés par interpolation cubique. Dans l'étape de construction 

des VF, nous avons utilisé quatre indicateurs angulaires classiques (RMS, Kurtosis, IF, CF) et nous 

avons proposé quatre indicateurs calculés à partir du spectre d'ordre (LIRFD, LORFD, LBFD et 

SO). Dans l'étape de classification, l’SVM est entraîné à classer les catégories de défauts pour les 

phases de détection et d'identification en utilisant trois VFs différents. Le premier est calculé à 

partir du domaine angulaire, le deuxième est extrait du domaine du spectre d'ordre. Pour tirer parti 

de la complémentarité des informations, nous avons combinés les deux VFs en un seul VF. 

Les résultats indiquent que le rééchantillonnage angulaire permet d'obtenir des indicateurs plus 

pertinents et que la combinaison de ces indicateurs augmente la performance de la classification, 

qui atteint environ 98 %. D'autre part, l'algorithme de sélection MRMR permet de réduire la taille 

du VF, ce qui présente un double avantage. Premièrement, les performances de classification 

atteindront une précision de 100 % pour les phases de détection et d'identification. Deuxièmement, 

le temps de calcul de l'algorithme de classification sera réduit. La méthode proposée prouve son 

efficacité pour le diagnostic des défauts de roulements dans des conditions de vitesse variable. En 

outre, cette approche sera testée sur des systèmes plus complexes fonctionnant dans des conditions 

non stationnaires, tels que les multiplicateurs d'éoliennes, et cette méthode pourrait également être 

utilisée pour construire un système de diagnostic en ligne. 
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Conclusion Générale  

Ce travail a débuté par une étude approfondie des outils de diagnostic ainsi que des instruments 

de mesure utilisés dans les systèmes de surveillance et de diagnostic. Une analyse rétrospective 

des défaillances affectant les organes mécaniques, tels que les arbres, les roulements et les 

engrenages, a également été réalisée. En effet, l’analyse vibratoire repose sur un retour 

d’expérience de plus de cinquante ans, sur lequel nous nous sommes appuyés. Elle constitue 

aujourd’hui la technique la plus dominante dans le domaine du diagnostic des machines tournantes. 

A travers une étude bibliographique, des méthodes de traitements de signal a ensuite été 

discutés, après la présentation de ces méthodes, l’analyse angulaire a été retenus en raison de ces 

avantages, une discrétisation angulaire du signal, une mise en œuvre simple et rapide et une 

élimination de l’effets de variation de vitesse. De plus des méthodes d’intelligence artificielle 

notamment les méthodes d’apprentissages supervisé ont été présentés, afin de choisir la meilleure 

technique de diagnostic intelligent des défauts de roulements. Ces dernières sont étroitement liées 

à la finesses d’analyse et à la pertinence d’indicateurs retenus. 

Dans le troisième chapitre, nous avons proposé un algorithme de rééchantillonnage angulaire 

basé sur l’approche MOPA dans des conditions de vitesses et de charges non stationnaire. Dans le 

but de développer un système de diagnostic capable de détecter les dégradations des roulements 

dans n’importe quelle condition de fonctionnement et dans l’absence du signal codeur (TTL). Les 

résultats montrent l’efficacité de l’approche proposée. 

Enfin, dans le dernier chapitre, nous avons mené une étude pour démontrer l’efficacité de 

rééchantillonnage angulaire et les supports à vecteurs de machines (SVM) dans le domaine de 

diagnostic des défauts de roulements dans des conditions de fonctionnement non stationnaires 

(variation de vitesse). Les résultats indiquent que le rééchantillonnage angulaire permet d'obtenir 

des indicateurs plus pertinents et que la combinaison de ces indicateurs augmente la performance 

de la classification. D'autre part, les méthodes de sélections permet de réduire la taille du vecteur 

forme, ce qui présente un double avantage. Premièrement, augmentent les performances de 

classification. Deuxièmement, le temps de calcul de l'algorithme de classification sera réduit. 



Conclusion générale 

 
166 

 

Perspectives de recherche  

De par l’extrême complexité de notre problème, les résultats que nous avons obtenus ont 

montré des caractéristiques intéressantes qui nous poussent à approfondir nos recherches dans 

plusieurs directions. Ainsi, plusieurs perspectives peuvent être envisagées. Néanmoins, plusieurs 

points mériteraient d’être explorés ou encore améliorés : 

 Utiliser d’autre techniques de rééchantillonnage angulaire plus performantes. 

 Développer autres indicateurs pour le diagnostic des défauts de roulements et 

d’engrenages. 

 Utiliser les indicateurs proposés pour la prédiction de la durée de vie résiduelle de 

roulements. 

 Appliquer les technique d’apprentissage non supervisé afin de suivre un défaut de 

roulement naissant,  

 Extraire les indicateurs proposés dans cette étude du signal de vitesse angulaires 

instantanées  

 Utiliser les méthodes d’extractions d’indicateurs pour la réduction de la 

dimensionnalité.  

 Utiliser les méthodes de l’extraction de la propriété CS pour développer nouveaux 

indicateurs 

 Employer les méthodes de la restauration de la cyclo-stationnarité des signaux de 

roulements à billes pour le développement d’indicateurs  
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Annexe 

Annexe 1 : Outils de diagnostic d’éoliennes 

1. Température

Les températures de tous les composants ou sous-systèmes d'une éolienne ne doivent pas

dépasser certaines valeurs dans des conditions de fonctionnement normales. Une température 

anormale peut être causée par une dégradation des engrenages, des court-circuit, des roulements 

de la génératrice et du rotor [1, 2]. Par conséquent, les mesures de température peuvent fournir des 

informations utiles sur l'état de santé d’une éolienne [3]. Les techniques basées sur la température 

ont principalement été appliquées pour le diagnostic des pannes des multiplicateurs de vitesses , 

des génératrices et des roulements [4, 5].  

Cependant, une élévation de température dans une éolienne peut être causée par de nombreux 

facteurs. Il peut être difficile d'identifier la source et la cause profonde de la variation de 

température. En particulier, les normes 1310-2012 IEEE [6], 1718-2012 IEEE [7] et la norme ISO 

17359-2006 [8] ont normalisé l'utilisation de la température pour la surveillance et le diagnostic 

des défauts  

2. Radiographie

La radiographie, également connue sous le nom d'imagerie à rayons X, est une technique de

contrôle non destructif qui utilise un système de scanner à rayons X pour produire des images 

radiographiques de la structure intérieure des objets. Cela révèle des variations structurelles des 

matériaux, causées par des changements dans les propriétés des matériaux, un délaminage interne 

ou des fissures [9, 10]. En effet, les données de transmission des rayons X fournissent des 

informations quantitatives sur ces variations structurelles et permettent une détection et un 

diagnostic efficaces des défauts de structure dans les composants d'éoliennes [11, 9]. 

Le contrôle radiographique en temps réel est une technique pratique, précise et efficace non 

seulement pour détecter et localiser les défauts (en particulier les défauts laminés), mais également 

pour déterminer l'ampleur des défauts [11]. En revanche, pour la radiographie sur film, la 

radiographie en temps réel (également appelée radiographie numérique) utilise un ensemble de 

capteurs numériques sensibles aux rayonnements et permet un aperçu et une disponibilité 

immédiate des images [12]. Ainsi, les images radiographiques peuvent être rapidement affichées, 
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traitées, et stocké sous format numérique sur un ordinateur [13, 14]. La technique basée sur les 

signaux radiographiques est principalement appliquée à la surveillance de l'état des structures 

d'éoliennes : pales de rotor [15, 16], Roulements [17]. Il convient de mentionner qu’en plus des 

rayons X, le Gamma ray, en tant qu’autre source radioactive, peut également être utilisé dans la 

radiographie de la structure d’une éolienne [18]. 

Cependant, cette technologie présente certains défis et limites, principalement en ce qui 

concerne d'éventuelles complications techniques et les coûts liés aux équipements. De plus elle 

provoque un risque sanitaire lié aux rayonnements pour les opérateurs et autres personnels à 

proximité. 

3. Vision industrielle

Le contrôle par vision industrielle, également connue sous le nom d'approche de 

surveillance à distance basée sur la vision industrielle, détecte les défauts de structure visibles de 

l'extérieur : fissures de surface, déplacements, déformations, déflexions, etc…, donnant les 

informations sur l’objet ciblé grâce à des séquences d’images numériques 2D ou 3D provenant de 

différents lieux et perspectives. Cette technologie s’appuie sur des principes similaires à ceux de 

la vue stéréoscopique de la vision biologique humaine [19, 20]. 

La technologie basée sur la vision industrielle consiste généralement en un système de 

détection (mesure), comprenant des dispositifs d'acquisition d'images (appareils photo numériques 

haute résolution, objectifs, etc…) ainsi que des plates-formes logicielles/matérielles appropriées 

de traitement d'image et d'identification des défauts [21]. Le contrôle et la surveillance en ligne 

peuvent être réalisées en utilisant des dispositifs d'acquisition d'images haute résolution au sol ou 

aéroportés  [22, 23, 24, 25]. 

Cependant, les résultats de l’imagerie peuvent être affectés par les conditions 

météorologiques [26]. De plus, elle nécessite un traitement d'image numérique avec des calculs 

lourds. Enfin, cette technique est incapable d'expliquer le mécanisme physique des défauts.  

4. Mesure de déformation

Une structure d'éolienne est constituée de matériaux qui se déforment sous les charges 

appliquées. Ces déformations structurelles peuvent être caractérisées par une quantité sans 
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dimension appelée déformation. Les signaux de contrainte mesurés peuvent être utilisés 

efficacement pour surveiller les conditions de santé structurelle par rapport à des défauts sous la 

forme de défauts structurels par exemple, la boite de vitesses [27] et le générateur [28] etc… Les 

capteurs de contrainte sont souvent montés en surface ou intégrés dans les couches d'une structure 

[29].  

Cependant, l'utilisation de capteurs de contrainte pose encore des défis. Ils doivent toujours 

être fixés aux matériaux surveillés ; sinon, les mesures ne sont pas précises [30]. Autrement, la 

déformation des matériaux peut conduire à la séparation des capteurs et des matériaux. De plus, le 

niveau de déformation des matériaux ne doit pas dépasser la limite physique des capteurs ; sinon, 

les capteurs ne fourniront pas de mesures précises ou seront même endommagés [31].  

5. Impulsions de choc

 Les impulsions de choc ont été introduite pour la première fois en 1969 pour déterminer 

l'état des roulements ou de toute pièce de machine avec un contact métal sur métal continu, qui 

émet des signaux d'impulsion de choc [32]. En termes simples, au moment instantané de l'impact 

mécanique entre deux masses, le contact moléculaire se produit et une onde/impulsion de 

compression (choc) se développe dans chaque masse. Dans un roulement (qu'il soit neuf ou 

ancien), les impacts mécaniques se produisent lors de la rotation du roulement et en raison de sa 

rugosité naturelle de surface. Ces impacts mécaniques génèrent des impulsions de choc dans 

l’interface entre l’élément roulants chargé et le chemin de roulement, ce qui fait que le roulement 

agit comme un générateur d’impulsions de choc. Ces impulsions de choc ont une bande de 

fréquence ultrasonore et se produisent généralement autour d’une fréquence centrale [33]. 

Cependant, la mise en œuvre de cette technologie pourrait devenir compliquée, coûteuse et 

nécessite généralement la présence d'un personnel semi-qualifié pour effectuer le suivi en temps 

réel et interpréter les résultats. En outre, la surveillance et la détection des défauts peuvent être 

moins précises à basse vitesse. Enfin, en raison du caractère exclusif de la technologie, la littérature 

publiée sur ce sujet, en particulier pour les éoliennes, est rare, et il n’existe pratiquement aucune 

preuve des capacités de diagnostic et de pronostic par impulsions de choc. 
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6. Instruments de mesure

Les signaux émis par les machines doivent être mesurés et analysés afin d'interpréter l'état de

la machine. Pour ce faire, la machine doit d'abord être équipée des capteurs appropriés pour 

mesurer le paramètre mécanique qui se manifeste sous la forme d'un signal provenant de la 

machine. Dans le cadre de la surveillance de l'état des machines, les paramètres mécaniques les 

plus couramment mesurés sont les vibrations, la température, le courant du moteur, l'état de l'huile, 

la vitesse angulaire instantanée  etc…  

6.1 Normes de mesure 

Des normes mondiales sont établies pour la procédure de mesure à suivre pour mesurer un 

paramètre particulier. Ces normes ont également des versions régionales et nationales. Lorsqu'une 

norme est adoptée, il devient plus facile de communiquer les données obtenues à l'emplacement 

d'une machine à un autre emplacement dans une autre partie du monde où les données peuvent 

être analysées par une organisation complètement différente. Ces normes aident également le 

fabricant d'équipement, le développeur de capteurs et l'ingénieur de maintenance, qui disposent 

ainsi d'une plateforme commune pour partager leurs préoccupations. 

 6.2 Erreurs de mesure 

Malgré tous les efforts et toutes les intentions de l'ingénieur de maintenance sur le terrain, des 

erreurs de mesure se produisent. Cela peut être dû à plusieurs raisons, telles que le manque de 

connaissances sur l'équipement de mesure, l'installation incorrecte du capteur et de ses accessoires, 

l'utilisation du capteur pour mesurer une quantité pour laquelle il n'est pas conçu etc… [34]. On 

s'efforce toujours de mesurer la quantité physique avec le plus de précision possible, car 

l'interprétation de la qualité de la machine dépend des données mesurées [35]. Les erreurs de 

mesure peuvent être classées en deux catégories à savoir :  

a. Erreurs aléatoires

L’erreur aléatoire est une variation imprévisible qui affecte les résultats d’une mesure ou d’une

expérience. Elle provient de fluctuations incontrôlables, comme des conditions expérimentales 

changeantes ou des limites des instruments. Contrairement à l’erreur systématique, elle ne biaise 

pas les résultats dans une direction précise, mais introduit une dispersion autour de la valeur réelle. 

Dans une thèse, il est important de reconnaître et d’estimer l’erreur aléatoire, souvent à l’aide 
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d’analyses statistiques, afin d’évaluer la précision et la fiabilité des résultats obtenus. L'erreur 

aléatoire d'une mesure peut être réduite en effectuant une moyenne arithmétique des résultats 

mesurés [34]. Cela signifie qu'un certain nombre de mesures doivent être effectuées [35].  

b. Erreurs de décalage

L'erreur de décalage est due à une différence fixe entre la quantité réelle et la quantité mesurée

[34]. Ce décalage ou cette différence est généralement appelé décalage. La quantité réelle est 

déterminée par étalonnage par rapport à une quantité de référence connue [35].  

6.3 Principes d'étalonnage 

Les instruments peuvent être étalonnés de plusieurs manières. La méthode d'étalonnage la plus 

courante consiste à effectuer une comparaison avec un étalon de référence considéré comme plus 

précis et plus exact que l'instrument étalonné. L'étalon de laboratoire ou de l'atelier est à son tour 

étalonné par rapport à un meilleur étalon régional ou national conservé dans les laboratoires d'essai 

accrédités. Souvent, sur le terrain, lorsqu'on effectue une mesure sur une machine, il y a des cas 

dans la chaîne de mesure, comme des amplificateurs dont on ne connaît pas les réglages de gain, 

ou même des cas où l'on ne connaît pas la sensibilité du capteur installé. Dans ce cas, on utilise 

généralement une source de référence mécanique portable dont le paramètre mécanique de sortie 

est connu [34].  

6.4 Mesures statiques et dynamiques 

Il existe deux type de mesure à la sortie d'un système mécanique : Les mesures statiques sont 

effectuées dans les cas où la quantité mécanique ne change pas avec le temps, il suffit de mesurer 

de temps en temps et d'interpréter les valeurs mesurées comme étant constantes dans le temps, 

tandis que les mesures dynamiques sont effectuées dans les cas où la quantité mécanique change 

avec le temps, il faut mesurer pendant le temps nécessaire pour que la quantité mécanique change 

afin de tirer des conclusions significatives [34].  

6.5 Réponse en fréquence 

Dans les mesures dynamiques, la réponse en fréquence du capteur joue un rôle important. 

Chaque capteur peut être considéré comme un système mécanique doté de caractéristiques 

d'inertie, de rigidité et d'amortissement. Ces capteurs ont donc leur propre fréquence naturelle. 
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Pour une représentation du capteur en un seul degré de liberté [36, 37, 38], sa fréquence 

circulaire naturelle amortie en rad/s est donnée par l'équation (1). 

𝜔𝑑 = 𝜔𝑛√1 − 𝛿
2 (1) 

Où 𝜔𝑛 = √
𝑘

𝑚
 et 𝛿 est le facteur d'amortissement

𝑘 : (raideur du système) : constante de rigidité (en N/m). 

𝑚 : (masse du système) : masse associée au système (en kg). 

𝛿 :(facteur d’amortissement) : paramètre sans dimension qui quantifie l’importance de 

l’amortissement dans le système. 

Lors des mesures dynamiques, il est souhaitable que la fréquence de la grandeur mesurée ne soit 

pas proche de la fréquence propre du capteur. Ainsi, chaque capteur est doté d'une gamme de 

fréquences opérationnelles et cette gamme de fréquences est différente de la fréquence naturelle 

du système de capteur. 

6.6 Plage dynamique 

Une autre caractéristique importante d'un capteur est sa plage dynamique, qui correspond aux 

valeurs maximales et minimales mesurables. La plage dynamique est généralement exprimée en 

dB et correspond au logarithme naturel du rapport entre les valeurs maximales et minimales 

mesurées par le capteur. Elle dépend également de la fréquence du signal mesuré [34]. 

6.7 Générateurs de signaux 

Les générateurs de signaux sont des dispositifs qui fournissent un signal défini par l'utilisateur d'un 

niveau de tension et d'une fréquence ou d'une période de temps particuliers Parmi les signaux les 

plus courants, citons les signaux sinusoïdaux, carrés, en dents de scie et les signaux aléatoires. Les 

générateurs peuvent également être utilisés pour étalonner des capteurs dynamiques 

6.8 Oscilloscope 

Il s'agit d'un instrument qui permet d'afficher le signal de tension acquis par un capteur en 

fonction du temps. Les anciens oscilloscopes étaient de nature analogique et fonctionnaient sur le 

principe d'un tube cathodique. Cependant, avec la révolution numérique, les oscilloscopes sont 

devenus numériques. Les oscilloscopes numériques les plus populaires sont les oscilloscopes à 

stockage numérique, à phosphore numérique, à signaux mixtes et à échantillonnage numérique. 

De nos jours, les oscilloscopes numériques disponibles disposent également d'une mémoire 
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supplémentaire pour le stockage des données ou le transfert vers un ordinateur par le biais d'une 

connexion USB. Les oscilloscopes numériques avec des taux d'échantillonnage élevés sont 

pratiques pour capturer rapidement des événements transitoires changeants, par exemple, la 

vibration due au passage d'une bille sur un défaut de la bague intérieure d'un roulement  

6.9 Stroboscope 

Un stroboscope se compose essentiellement d'une lampe au xénon ou krypton à haute intensité 

qui est rapidement allumée et éteinte par un signal d'oscillateur, la fréquence de clignotement de 

la lumière sur l'objet pouvant être modifiée. En particulier, lorsque la fréquence de clignotement 

de la lumière coïncide avec la vitesse de l'objet, ce dernier semble être immobile. La vitesse de 

l'objet peut donc être connue [39]. 

Figure 1 : stroboscopes utilisés pour mesurer la vitesse de rotation [39] 

6.10 Sonde inductive 

Une sonde inductive se compose essentiellement d'une bobine sur un noyau de fer doux 

conservé à l'intérieur d'un boîtier. Si une telle sonde est approchée d'une surface de fer en 

mouvement, une tension est induite dans la bobine. Ainsi, sur un arbre en rotation sur lequel est 

montée une roue dentée, en mesurant les périodes de temps des impulsions (nombre de dents = 

nombre d’impulsion par tour). Donc, on peut estimer la vitesse de rotation. Parfois, même la 

clavette d'un arbre peut être utilisée pour fournir un signal de tension une fois par tour (signal top 

tour) [40]. 
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Figure 2 : sonde inductive pour mesurer la vitesse de rotation [40] 

6.11 Tachymètre optique 

Le tachymètre optique ou photo tachymètre est un dispositif populaire de mesure de la vitesse 

de rotation. Dans ce dispositif, une lumière provenant d'une diode optique est focalisée sur un arbre 

en rotation [34]. Si un ruban réfléchissant est placé sur l'arbre rotatif, qui doit être par ailleurs en 

rotation, la lumière incidente est réfléchie et peut être reçue par un récepteur à photodiode placé à 

côté de l'émetteur de lumière. En fonction du nombre de bandes réfléchissantes sur l'arbre, il génère 

un nombre correspondant d'impulsions, qui peuvent être mesurées par une minuterie et la vitesse 

de rotation affichée. 

Figure 3 : principe de fonctionnement d’un tachymètre optiques [34] 

6.12 Température 

Les instruments de mesures de la température sont devisés en deux grande famille : 
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a. Sans contact

Les caméras thermiques et les pyromètres optiques sont utilisés pour les mesures de

température sans contact. Tous les objets émettent de l'énergie infrarouge, appelée « signature 

thermique ». Une caméra infrarouge détecte et mesure l'énergie infrarouge des objets. Elle 

convertit ces données infrarouges en une image électronique qui indique la température de surface 

apparente de l'objet inspecté. Les pyromètres optiques sont utilisés pour mesurer la température de 

surface des corps rayonnants où, en raison des températures élevées. De plus, ils sont conçus de 

manière à ce que les ondes thermiques rayonnées soient focalisées sur un écran. Un autre circuit 

secondaire est présent à l'intérieur du pyromètre. Il est responsable du chauffage du filament à 

l'intérieur du pyromètre et passe à travers un filtre optique rouge [41] 

Figure 4 : instruments de mesures de la température sans contact (a) caméra IR, (b) pyromètre 

optique [41] 

b. Par contact

Les thermocouples et les détecteurs de température à résistance (RTD) sont utilisés pour les

mesures de température par contact. Dans les RTD, la variation de la résistance du matériau est 

utilisée pour détecter la température. Ils peuvent être utilisés pour mesurer des températures très 

élevées en utilisant des fils de platine, qui ont un point de fusion élevé [3, 1]. Le thermocouple est 

un autre dispositif de mesure de la température très répandu. Habituellement, dans les mesures 

industrielles, une jonction du thermocouple est maintenue à l'endroit dont la température doit être 

mesurée, et l'autre jonction est maintenue à l'appareil d'acquisition de données, qui est compensé 

électriquement par une source de tension correspondant à la température du thermocouple à 

l'extrémité de l'acquisition de données [3]. 
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Figure 5 : instruments de mesures de la température sans contact (a) détecteurs de température à 

résistance (RTD-PT100), (b) thermocouple [3] 

6.13 Courant 

Les formes d'onde du courant en fonction du temps sont mesurées par deux méthodes : 

a. Capteur de courant inductif

Ce capteur est basé sur le principe de l'induction électromagnétique. Lorsqu'un courant

alternatif traversant un conducteur est entouré d'une bobine électrique sur un noyau mou, une 

tension est induite dans la bobine en raison de l'induction électromagnétique. Cette tension peut 

être utilisée pour mesurer le courant dans le conducteur. Cependant, ces capteurs ne peuvent être 

utilisés que pour mesurer des courants alternatifs  

b. Capteur à effet Hall

Lorsqu'un dispositif à effet Hall est inséré dans un noyau de fer doux autour du conducteur

porteur de courant et qu'un courant est appliqué dans une direction perpendiculaire au champ 

magnétique, une tension à effet Hall est générée proportionnellement au courant circulant dans le 

conducteur. Dans un capteur de courant à effet Hall, une résistance variable permet d'étalonner le 

capteur en faisant varier la tension du champ appliqué. Le plus grand avantage des capteurs à effet 

Hall est qu'ils peuvent être utilisés pour mesurer le courant continu en plus de la forme d'onde 

alternative. Les sondes de courant sont des capteurs à effet Hall, ils mesurent le courant électrique 

au niveau d’un conducteur [42]. 
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Figure 6 : (a) Mesure de courant en boucle fermée, (b) exemple d'une sonde de courant [42] 

6.14 Couplemètre 

Un couplemètre est un instrument de mesure utilisé dans toute l'industrie pour mesurer le 

couple lors d'essais de torsion. Ces instruments se basent sur le principe des jauges à excentricité. 

Les capteurs qui permettent de mesurer une force, une pression ou un couple, comme une cellule 

de charge, sont souvent basés sur un pont de Wheatstone formé par quatre jauges de déformation 

[43](Figure 7).  

Figure 7 : (a) jauge de déformation, (b) pont de Wheatstone formant le couple mètre [43] 
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Annexe 2 : Les travaux de mobilité en France (protocole de mesure) 

1. Présentation du banc d’essai back to back

Le banc d’essai est composé de deux réducteurs industriels hélicoïdal monté directement avec

un moteur d’une puissance égale à 7.5 kW à 1500 tr/mn. Son vitesse est commandée par un 

variateur de vitesse. L’un des deux réducteurs à proximité du moteur, l’autre qui est le réducteur 

d’essai est éloigné du moteur. Les réducteurs sont liés à une extrémité par un manchon et de l’autre 

par deux manchons et un dispositif de mesure et mise en charge. Le rapport de la réduction global 

de chaque réducteur est 0.00716. 

Figure 8 : Banc d’essais back to back 
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Tableau 1. Codage des roues dentée du banc et son nombre de dents 

Codage des roues Nombre de dents 
Z1 23 

Z2_G 62 

Z2_D 15 

Z3_D 70 
Z3_G 18 

Z4_G 59 

Z4_D 18 

Z5 61 

Tableau 2. Type, nombre et emplacement des roulements

Emplacement Numéro de pièce 

Arbre A-B 22207 CC 

2207 CC 

Arbre C-D 32208 

32208 

Arbre E-F 32309 B 

32309 B 

Arbre G-H 22312 E 

22312 E 

Arbre I-J 23026 CC /W33 

23026 CC /W33 

N.B 1:

 Pour la détérioration de la roue Z_3D (largeur 20mm) pour une durée de fonctionnement

de 100 heures, il faut régler le couplemètre au couple de 32 Nm.
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Figure 9: Chargement du banc back to back 

Figure 10: Vidange du banc back to back 

2. Montage de la chaine vibratoire

2.1 Présentation de la chaine d’acquisition 

Notre chaine d’acquisition vibratoire est composée principalement : 

• Une carte d’acquisition NI-9234 (figure 11), de quatre entrées analogiques acquièrent 

simultanément à des fréquences allant jusqu'à 51,2 kHz, de plus une résolution de 24 

bits et une plage de mesure de (± 5 V) et un filtre anti remplument.

Niveau visible 

Vanne de vidange 
¼ tour 

Chargement 
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Figure 11 : Carte d’acquisition (NI-9234) 

• Quatre accéléromètres mono-axial de type IMI 622B01 (figure 12), chaque un de 

ces derniers à une sensibilité de 100 mV/g, avec une gamme de fréquence entre 

0.2 et 15000 Hz.

Figure 12 : Accéléromètre IMI 622B01 

Les capteurs sont positionnée sur le banc back to back radialement et axialement comme 

il est montré dans les figures suivantes (figure 13 a & b).  

Figure 13 : Emplacement des capteurs 

a b 
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3. Montage de la chaine de Température

3.1 Présentation de la chaine d’acquisition 

Notre chaine d’acquisition de température est composée principalement : 

• Une carte d’acquisition NI-9217 (figure 14), d'entrée analogique RTD pour les systèmes 

NI CompactDAQ et Compact RIO, constituer quatre canaux et une résolution de 24 bits 

pour les mesures PT100 RTD.

Figure 14 : Carte d’acquisition (NI-9217) 

 Deux Sonde industrielle sortie par tête, de type SI7D6,100, BC, PtCM3B, TB12Pe16,260°C,

avec une gaine de protection inox 316 L - Ø 6,0 mm, et une fixation par bride coulissante tôle

inox, une température maximale d’utilisation égale à +260°C. Montage 3 fils.

Figure 15. Sonde PT100 
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Figure 16 : Emplacement des capteurs 

4. Montage de la chaine du courant et de déplacement (Inductif)

4.1 Présentation de la chaine d’acquisition 

Concernant l’acquisition des signaux du courant et du capteur inductif nous avons utilisé une 

carte d’acquisition de même référence que la carte utilisée pour l’acquisition vibratoire (NI-9234). 

Figure 17 : Carte d’acquisition (NI-9234) 

Figure 18. Emplacement des capteurs 

PT100RE PT100RB 

SondeP1 

SondeP2 

SondeP3 

Inductif 
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5. Montage de la chaine de la vitesse

5.1 Présentation de la chaine d’acquisition 

Une carte d’acquisition NI-9104 de 8 voies permet de faire l’acquisition des signaux TTL. Pour 

réaliser l’acquisition de vitesse il faut brancher cette carte (NI-9104) avec un module (NI-9924), 

par exemple dans notre cas, on a deux codeurs TTL,  

Emplacement des capteurs 

Nous avons utilisé dans cette chaine d’acquisition deux codeurs du fabriquant Heidenhain de 

référence ROD 426 4096 27S12-03, avec résolution de 4096 pour chaque un. Ces codeurs sont 

déjà montés sur les deux cotée du banc back to back (figure 19). 

Figure 19 : Emplacement des codeurs optique 

Le codage du codeur est présenté sur le tableau suivant : 

5.2 Présentation de la chaine d’acquisition 

Une carte d’acquisition NI 9237 pour une utilisation avec CompactDAQ et CompactRIO 

contient tout le conditionnement de signal nécessaire pour alimenter et mesurer jusqu'à quatre 

ponts capteurs simultanément. Avec une fréquence d’échantillonnage max égale à 50 kHz. 

CodeurCM 

CodeurRE 
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Figure 20 : Carte d’acquisition de couple (NI 9237) 

Figure 21 : Photo du capteur de couple 

6. Montage de la chaine de commande et sécurité

La carte NI-9262 est un module de sortie analogique à mis à jour simultanément, cette dernière

est assemblé avec un module NI-9923, qui sera utilisée principalement pour la sécurisation du banc 

ainsi que la commande du potentiomètre du variateur pour la commande de la vitesse du moteur. 
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Figure 22 : Carte de sécurité et commande 

7. Conditions d’essais

Tableau 3 présente les différents conditions d’essais et les instruments nécessaires pour le 

lancement d’acquisitions de vieillissement du banc back to back. 

Tableau 3. Conditions d’essais 

Capteur Carte 

d’acquisition 

Fréquences 

d’échantillonnages 

Régime de 

vitesse du 

banc 

Heurs 

de 

mesure 

Vibration IMI 622B01  NI-9234 51200 Hz Variable 100 

Courant E3N 
NI-9234 51200 Hz 

// // 

Déplacement Inductif // // 

Température SI7D6,100 NI-9217 1 Hz // // 

Vitesse Codeur TTL NI-9401 100 MHz // // 

Couple TQ503R-20 NI-9237 50000 Hz // // 

8. Assemblage de la chaine d’acquisition

8.1 CompactDAQ 9188 

Le CompactDAQ 9188 peut supporter jusqu’à 8 différentes cartes d’acquisitions, nous avons 

choisis ce châssis pour le montage de toutes les cartes susmentionnées sauf une des deux cartes 

NI-9234, nous avons monté cette dernière avec un châssis cDAQ-9171 car le compactDAQ-9188 

ne supporte pas deux carte de même référence. 
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Figure 23 : CompactDAQ 9188 

Figure 24 : Châssis cDAQ-9171 

Nous avons utilisé en global 6 cartes d’acquisition comme il est indiqué dans les sections 

précédentes.   

• 5 cartes d’acquisition sont positionnées dans le châssis cDAQ-9188 respectivement comme 
il est montré dans le tableau 4 et la figure 24.

• Une carte NI 9234 est assemblée avec le châssis cDAQ-9171.

Tableau 4. Positionnement des cartes dans le châssis cDAQ-9188 

Numéro Référence de la carte 

1 NI 9234 

2 NI-9262  & NI-9923 

3 NI 9217 

4 NI 9401 & NI 9924 

5 NI 9237 
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Figure 25 : Positionnement des cartes d’acquisition 

9. Schéma de câblage

Le schéma de câblage et d’instrumentation de la compagne de mesure est le suivant : 

cDAQ-9171 

cDAQ-9188 
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Figure 26 : Schéma de câblage 
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Figure 27 : Paramétrage du programme 
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Figure 28: Historiques des acquisitions
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Figure 29: Etat général du banc
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إشارات الاهتزاز من علبة تروس توربينات الرياح العنوان: دراسة  

 ملخص

ة، إلا أنه لا يزال يعُاني من شهد قطاع طاقة الرياح نموًا ملحوظًا خلال العقود القليلة الماضية. ورغم أن هذا التطور مُشجع للغاي

ت الدوارة، بما في ي مختلف الآلاأعطال مُكونات توربينات الرياح. تعُدّ المحامل مكونات أساسية تسُتخدم على نطاق واسع ف

دف الرئيسي من المراقبة في ذلك توربينات الرياح، ويعُدّ تعطلها أحد الأسباب الرئيسية لأعطال الآلات الدوارة. لذلك، يتمثل اله

ادحةتقليل التكاليف الباهظة الناجمة عن التوقف غير المُخطط له وأعطال المعدات، والتي قد تسُبب خسائر ف . 

عادةً من  محورًا رئيسياً للبحث. تتطلب هذه الطرق إنشاء شكل متجه، يتكون للمدحرجاتطرق التشخيص الذكية  أصبحت

تطلب هذه تمؤشرات محسوبة من إشارات اهتزاز أو سرعة مأخوذة من عينات زمنية. ومع ذلك، في الظروف غير الثابتة، 

ادة أخذ العينات الزاوية، ا. لهذا السبب، ينُصح باستخدام تقنيات إعالإشارات تطبيق أساليب مُعقدة ذات أزمنة حسابية طويلة جدً 

 .لأنها تتُيح تجنب تقلبات السرعة واستخدام أساليب معالجة بسيطة

محامل بذكاء في في المرحلة التشغيلية للتشخيص الذكي، استخدمنا إشارات تسارع معاد أخذ عينات منها زاويةً لتشخيص ال

مؤشرات الأكثر صلة ذلك إنشاء عدة ناقلات حركة متغيرة. ثم تسُتخدم خوارزميات اختيار لاختيار الظروف غير ثابتة. يتضمن 

لمختلف حالات فشل  لمراحل الكشف والتحديد وتقليل وقت الحساب. وأخيرًا، يجُرى التصنيف باستخدام آلة متجه الدعم المكعب

على ذلك، سيتم  المحامل في ظروف السرعة المتغيرة. علاوةً  المحامل. تثُبت الطريقة المقترحة فعاليتها في تشخيص عيوب

، ويمكن أيضًا اختبار هذه الطريقة على أنظمة أكثر تعقيداً تعمل في ظروف غير ثابتة، مثل علب تروس توربينات الرياح

 .استخدامها لبناء نظام تشخيص إلكتروني

Titre : Etude des signaux vibratoires d'une boite de vitesse éolienne 

Résumé  

Le secteur de l'énergie éolienne a connu une croissance considérable au cours des dernières 

décennies. Bien que cette évolution soit très encourageante, elle reste marquée par des défaillances 

des composants des éoliennes. Les roulements sont des composants critiques et très utilisés dans 

diverses machines tournantes sachant que les éoliennes, et leurs défaillances sont l'une des 

principales causes de pannes dans les machines tournantes. C'est pourquoi le principal objectif de 

la surveillance est de minimiser autant que possible les coûts élevés induits par les temps d'arrêt 

non planifiés et les pannes d'équipement qui peuvent générer des pertes considérables.  

Les méthodes de diagnostic intelligentes pour les roulements sont devenues un point essentiel 

de la recherche. Ces méthodes nécessitent la construction d'un vecteur forme (VF) généralement 

composé d'indicateurs calculés à partir de signaux de vibration ou de vitesse échantillonnés dans 

le temps. Cependant, dans des conditions non stationnaires, ces signaux nécessitent l'application 

de méthodes complexes dont le temps de calcul est très important. Pour cette raison, l'utilisation 

de techniques de rééchantillonnage angulaire est recommandée car elles permettent de s'affranchir 

des fluctuations de vitesse et d'utiliser des méthodes de traitement simples.  

Dans la phase opérationnelle de diagnostic intelligent.  Nous avons utilisé des signaux 

d'accélération rééchantillonnés angulairement pour le diagnostic intelligent des roulements dans 

des conditions non stationnaires. Il s'agit de construire plusieurs VFs et les comparer. Ensuite, 

l’utilisation des algorithmes de sélection pour sélectionner les indicateurs les plus pertinents et 

minimiser le temps de calculs. Enfin, la classification est effectuée par une machine à vecteur de 

support cubique (Cubic SVM) pour les étapes de détection et d'identification des différentes 

conditions de défaillance des roulements. La méthode proposée prouve son efficacité pour le 
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diagnostic des défauts des roulements dans des conditions de vitesse variable. En outre, cette 

approche sera testée sur des systèmes plus complexes fonctionnant dans des conditions non 

stationnaires, tels que les multiplicateurs d'éoliennes, et cette méthode pourrait également être 

utilisée pour construire un système de diagnostic en ligne. 

Title: Study of vibration signals from a wind turbine gearbox 

Abstract 

The wind energy sector has grown considerably over the last few decades. Although this 

development is very encouraging, it is still marked by failures in wind turbine components. 

Bearings are critical and widely used components in various rotating machines such as wind 

turbines, and their failure is one of the main causes of breakdowns in rotating machines. For this 

reason, the main objective of monitoring is to minimize as far as possible the high costs incurred 

by unplanned downtime and equipment failure, which can lead to considerable losses.  

Intelligent diagnostic methods for bearings have become a key focus of research. These 

methods require the construction of a shape vector (SV), usually composed of indicators calculated 

from time-sampled vibration or velocity signals. However, under non-stationary conditions, these 

signals require the application of complex methods that take a very long time to calculate. For this 

reason, the use of angular resampling techniques is recommended, as they make it possible to avoid 

velocity fluctuations and use simple processing methods. 

In the operational phase of intelligent diagnosis. We used angularly resampled acceleration 

signals for intelligent diagnosis of bearings in non-stationary conditions. This involves 

constructing several VFs. Next, selection algorithms are used to select the most relevant indicators 

and minimize computation time. Finally, classification is performed using a Cubic Support Vector 

Machine (Cubic SVM) for the detection and identification stages of the various bearing failure 

conditions. The proposed method proves its effectiveness for diagnosing bearing faults under 

variable speed conditions. In addition, this approach will be tested on more complex systems 

operating under non-stationary conditions, such as wind turbine gearboxes, and the method could 

also be used to build an on-line diagnostic system. 

 




