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Résumé 
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Résumé 

Le monde de l’industrie et des transports dispose de machines et d’installations de plus en plus 

performantes et complexes. Ils ne peuvent être exempts de perturbations et de défaillances, 

influant sur la qualité du produit, pouvant provoquer l’arrêt immédiat d’une machine et porter 

atteinte au bon fonctionnement d’un système de production entier. Le diagnostic de ces 

machines, s’appuie essentiellement sur la surveillance de symptômes liés à différentes 

conditions de dégradation. Ces symptômes peuvent être tirés de diverses sources d’information, 

parmi lesquelles l’analyse vibratoire et acoustique occupe une place prépondérante. 

Aujourd'hui, de nombreuses techniques efficaces sont bien établies, ancrées sur des outils 

puissants offerts notamment par la théorie des processus cyclostationnaires.  

La complexité de ces outils exige un expert pour les utiliser et les interpréter. La présence 

continue d’un expert est difficilement réalisable et couteuse. Des indicateurs d’état de machines 

tournantes existent dans la littérature mais ils sont conçus sous l'hypothèse de conditions de 

fonctionnement parfaites. Ces travaux restent limités, dispersés et généralement non soutenus 

par des cadres théoriques. Le principal objectif de cette thèse est de réduire le recours à 

l'intervention humaine en proposant des stratégies pour concevoir deux indicateurs optimaux 

qui résument l'information de diagnostic en une valeur scalaire. Ces stratégies sont élaborées 

en distinguant deux familles dans le diagnostic : le cas où les informations sur les défauts sont 

connues et celle où elles sont inconnues. Ces indicateurs sont destinés à être utilisés dans le 

cadre d'un processus de diagnostic autonome, sans nécessiter d’intervention humaine, à l’aide 

des tests d’hypothèses statistiques. La capacité de ces indicateurs est validée sur des données 

réelles et comparée avec d’autres indicateurs de la littérature en termes de performance de 

détection. 

Mots-clés : processus cyclostationnaires, machines tournantes, roulements, indicateur,

détection et identification de défauts.
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Résumé 

vi 

They are limited, dispersed and generally not supported by theoretical frameworks. The main 

objective of this thesis is to reduce the use of human intervention by proposing strategies 

to design two optimal indicators that summarize diagnostic information into a scalar value. A 

distinction is made between two families in diagnosis: the case where prior information on the 

faults is known and the case where it is unknown. These indicators are designed to be used in 

an autonomous process without requiring human intervention, using statistical 

hypothesis tests. The capacity of these indicators is validated on real data and compared with 

other indicators from the literature in terms of detection performance. 

Keywords: Cyclostationarity, rotating machines, rolling element bearings, indicators, fault 

detection and identification. 

Abstract

The industrial and transportation sectors require more and more efficient and complex 

machines and installations increasing the risk of failure and disruption. This can lead to the 

immediate shutdown of a machine and disrupts the proper functioning of the entire production 

system. The diagnosis of industrial machines is essentially based on the monitoring of 

symptoms related to different degradation conditions. These symptoms can be derived 

from various sources of information, including vibration and acoustic signals.  

Nowadays, many effective techniques are well established, based on powerful tools offered 

by the theory of cyclostationary processes. The complexity of these tools requires an expert to 

use them and to interpret the results based on his/her experience. The continuous presence 

of the expert is expensive and difficult to achieve in practice. Condition indicators for 

rotating machines exist in the literature but they are conceived under the assumption of perfect 

operating conditions .
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Notation 

Dans cette section sont présentés toutes les abréviations, variables, fonctions et opérateurs 

mathématiques utilisés dans la présente thèse. 

Variables et Fonctions 

𝑖, 𝑗, 𝑘, 𝑙, 𝑚, 𝑛 Indices 

𝑡 Variable de temps 

𝜏 Décalage dans le temps 
𝐴𝑖 Incertitude sur l’amplitude du choc i 

𝜏𝑖 Incertitude sur le temps d'arrivée des chocs 

𝛼𝑘 Axe des fréquences cycliques discrétisé 

𝑓𝑙 Axe des fréquences spectrales discrétisé 

𝑓𝑟 Fréquence de rotation 

𝑓𝑒 Fréquence d’échantillonnage 

𝜇𝑀𝐸𝐷 Médiane glissante 

𝑝𝑋(… ) Densité de probabilité conjointe 

𝑅(𝜃, 𝜏) Fonction d’autocorrélation angle-temps 

𝑆𝑋
𝐴𝐹(𝜃, 𝑓) Représentation angle-fréquence 

𝑆𝑋
𝑂𝐹(𝛼, 𝑓) Corrélation spectrale Ordre-Fréquence. 

𝑆𝑥
𝑆𝐸𝐴(𝛼) Spectre d’enveloppe amélioré. 

𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓) Estimateur rapide de la cohérence spectrale Ordre-Fréquence. 

𝑥(𝑡) Signal de vibration 

Opérateurs mathématiques 

𝔼{. } Moyenne d’ensemble 

{⋯ |𝐻0} Moyenne d’ensemble sous l’hypothèse 𝐻0
ℱ𝜏→𝑓 Transformation de Fourier 

ℱ𝜏→𝑓
−1 Transformation de Fourier Inverse 

Abréviations 

𝐶𝑜ℎ𝑆 Cohérence spectrale 

𝐶𝑜𝑟𝑆 Corrélation Spectrale 

𝐶𝑜𝑟𝑆 − 𝑂𝐹 Corrélation Spectrale Ordre Fréquence 

SE Spectre d’enveloppe 

SEA Spectre d’enveloppe amélioré 

SE Spectre d’enveloppe classique 

𝐶𝑆 Cyclostationnarité 

𝐶𝑆1 Composantes cyclostationnaires de premier ordre 

𝐶𝑆2 Composantes cyclostationnaires de second ordre 

𝐶𝑆𝑛 Composantes cyclostationnaires du nième ordre 

𝑆𝑁𝑅 Rapport signal sur bruit 

𝑇𝐹𝐶𝑇 Transformée de Fourier à court terme 

𝐹𝑏𝑖  / 𝑂𝑏𝑖 Fréquence/ordre de défaut de bague intérieure 

𝐹𝑏𝑒 / 𝑂𝑏𝑒 Fréquence/ordre de défaut de bague extérieure 

 𝐹𝑏/ 𝑂𝑏 Fréquence/ordre de défaut de bille 
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Introduction générale 

Le monde de l’industrie et des transports dispose de machines et d’installations de plus en plus 

performantes et complexes. La machine tournante est l'élément majeur d'un environnement 

industriel dont le roulement est un élément clé. Des pompes aux compresseurs, ventilateurs, 

turbines, moteurs, et mélangeurs, toutes sont des machines tournantes travaillant sous différents 

principes de fonctionnement pour assurer la continuité de la chaîne de production. En effet, un 

défaut de roulement, de fixation ou d’alignement peut compromettre la production et conduire 

à la baisse technicoéconomique de l’entreprise. Les exigences de haute sécurité, la réduction 

des coûts d’exploitation et la maîtrise de la disponibilité des équipements donnent à la 

maintenance des systèmes un rôle prépondérant. Elle doit permettre de n’intervenir qu’en 

présence d’éléments défectueux, de minimiser le temps de réparation, réduire les pertes en 

matières premières et de fournir un diagnostic fiable et facilement interprétable malgré la 

complexité des équipements.  

La surveillance de ces machines, s’appuie essentiellement sur l’extraction d’informations qui 

représentent leurs modes de fonctionnement. Dans ce contexte, plusieurs sources d’information 

ont été explorées et expérimentées dans le passé, avec plus ou moins d’efficacité. La sélection 

d'une bonne source d'information et d'une technique d'exploitation appropriée est un facteur clé 

dans la mise en place d'un système de surveillance et de diagnostic efficace. Ce choix se fait en 

fonction de plusieurs paramètres tels que : les coûts d'installation, les paramètres liés à la 

dynamique et à la cinématique de la machine, les exigences environnementales et spatiales, le 

niveau de criticité de l'application. Parmi ses sources nous pouvons citer l’analyse d’huile, 

l’analyse de température, l’émission acoustique et l’analyse vibratoire avec une plus grande 

intensité. Le choix se fait en fonction de plusieurs paramètres tels que : les coûts d'installation, 

les paramètres liés à la dynamique et à la cinématique de la machine, les exigences 

environnementales et spatiales, le niveau de criticité de l'application. 

L’analyse vibratoire et l’analyse acoustique sont les techniques les plus couramment utilisées 

pour collecter les données nécessaires à la détection des défauts de roulement et pour faire une 

estimation sur la durée résiduelle des machines rotatives. Elles connaissent aujourd’hui un des 

développements les plus importants en raison des performances toujours plus accrues en 

matière de traitement du signal. Ces techniques génèrent souvent des signaux relativement 

complexes qui varient en fonction de plusieurs facteurs : la charge, la présence de défauts et la 

géométrie des composantes.  

Dans la littérature, une grande variété d'outils de traitement du signal utilisés pour le diagnostic 

des signaux vibratoires et acoustiques existent. Ces méthodes peuvent être classées en trois 

catégories sur la base d'indicateurs à une, deux et trois dimensions, respectivement. 

Parallèlement à de nombreuses approches qui ignorent le fait que la plupart des processus 

vibratoires générés par les machines tournantes présentent des propriétés statistiques 

périodiques, le diagnostic des roulements a été considérablement amélioré durant les dernières 

décennies grâce à la théorie des processus cyclostationnaires. Cela revient au fait que les 

vibrations des roulements sont assez précisément modélisées comme signaux CS. Il a été 

démontré que le composant vibratoire généré par un roulement défectueux est de nature 

aléatoire et possède des propriétés symptomatiques qui peuvent être explorées au moyen de 

méthodes cyclostationnaires de second ordre tels que la corrélation spectrale, la cohérence 
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spectrale. Ces techniques ont prouvé leur efficacité et sont souvent suffisantes pour détecter 

complètement les défauts de roulements. 

La complexité des outils avancés de traitement du signal – les outils CS- exige les compétences 

d’un expert pour les utiliser et interpréter leurs résultats. La présence continue d’un expert est 

en pratique difficilement réalisable et couteuse, d'où l'idée de cette thèse de réduire le recours à 

l'intervention humaine en proposant des stratégies pour concevoir des indicateurs optimaux qui 

résument l'information du diagnostic en une valeur scalaire. D’autres indicateurs d’état de 

machines tournantes sont présentés dans la littérature, mais ils sont conçus sous l'hypothèse de 

conditions de fonctionnement parfaitement stables. Cette hypothèse n'est pas réaliste lorsqu'il 

s'agit de signaux de machines tournantes, car il est probable que leurs statistiques varient en 

raison de certains facteurs comme par exemple la fluctuation de vitesse, les perturbations 

transitoires dans le signal, la présence de non-stationnarités inexpliquées, etc. En effet, ces 

travaux restent limités, dispersés et généralement non soutenus par des cadres théoriques. 

L'objet principal de cette thèse est de combler en partie cette lacune sur la base d'une 

formalisation théorique du sujet et un développement systématique de nouveaux indicateurs 

dédiés à l’autodiagnostic. 

Afin d'atteindre notre objectif, le traitement de la problématique de la thèse est divisé en deux 

parties. La première imite le diagnostic visuel d’un expert en inspectant un indicateur de 

diagnostic dans lequel le défaut se manifeste clairement en tenant compte de l'existence de cas 

extrêmes. L’existence de fluctuations de vitesse, de phénomènes de glissement, la présence d'un 

biais possible de bruit de fond, la présence de non-stationnarités inexpliquées, la résolution 

fréquentielle, la présence de bruit masquant et des composantes CS1 sont des exemples de cas 

extrêmes. L’effet de chacun d’eux sur les fréquences de défaut est étudié afin de définir la 

méthodologie suivie par le diagnosticien pour attribuer les fréquences présentées dans la 

cohérence spectrale à son défaut correspondant. La deuxième partie vise à automatiser la 

méthodologie visuelle décrite dans la première partie. Deux indicateurs sont alors développés 

pour répondre au cas où les fréquences théoriques de défauts sont d’abord connues, puis 

inconnues.  

Les travaux menés dans cette thèse ont été scindés en quatre chapitres : 

Le premier chapitre se présente comme une entrée en matière dans le domaine des machines 

tournantes, où après la mise en évidence de la criticité de leurs applications, les différentes 

défaillances pouvant altérer leur fonctionnement ainsi que les techniques et moyens actuels mis 

en place pour leur surveillance seront décrits. Un état de l’art sur leur modèle de vibration ainsi 

que sur leur surveillance est par la suite dressé, orientant les directions de recherche de ces 

travaux de thèse. 

Le deuxième chapitre est consacré à la démarche de d’autodiagnostic, présentant les approches 

existantes pour son établissement, ses limitations ainsi que la stratégie générale adoptée, basée 

sur les méthodes cyclostationnaires et tenant compte des différentes facteurs altérants. Dans le 

cadre de cette approche, le processus d’autodiagnostic a été abordé. Il commence par la 

sélection de la représentation optimale où le défaut se manifeste clairement ; ensuite les facteurs 

affectant cette représentation sont précisés afin de proposer une solution pour chacun d’eux. La 

discussion de la méthodologie suivie par le diagnosticien pour identifier l’existence de défaut 

est ensuite discutée. Ces préparatifs aboutissent à la proposition de deux stratégies conduisant 

à l’automation de l’inspection visuelle humaine. La première est utilisée dans le cas où les 
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fréquences théoriques de défauts sont connues, la seconde dans le cas où celles-ci ne sont pas 

connues. Pour ce faire, plusieurs étapes sont nécessaires. Ces différentes étapes sont décrites et 

largement discutées dans les chapitres 3 et 4. 

Dans le troisième chapitre, l’indicateur cyclostationnaire capable de détecter, d'identifier et de 

classer les défauts typiques de roulement est illustré. Il est basé sur la méthode récente de calcul 

rapide de cohérence spectrale ordre-fréquence, qui est un outil essentiel de la théorie des 

processus cyclostationnaires de second ordre. En outre, cet indicateur est en mesure de fournir 

des informations pour différents niveaux de défaut dans des conditions de fonctionnement 

stationnaires et non stationnaires. Il prend en compte le phénomène de glissement et offre une 

nouvelle étape de prétraitement qui assure des statistiques pivotales. L'indicateur proposé est 

destiné à être utilisé dans le cadre d'un processus autonome, sans nécessité d'analyse visuelle et 

d'interprétation humaine, à l’aide d’un test d’hypothèse statistique. L'indicateur proposé est 

comparé à un indicateur récent en termes de classification et de performance de détection.  

La deuxième stratégie dédiée au cas où les fréquences théoriques de défauts ne sont pas connues 

est abordé dans le dernier chapitre. Un indicateur basé sur les différentes stratégies de diagnostic 

autonomes existantes et tenant compte des différentes distorsions du signal est proposé. Il est 

sensible à la fois à la non-stationnarité, la non-Gaussianité et à la modification de signature 

acoustique du signal vibratoire. Il condense l'ensemble des informations initialement affichées 

dans la cohérence spectrale en un scalaire après une pondération appropriée effectuée de 

manière à sélectionner la plage de fréquence et de modulation audible afin de modéliser la 

caractéristique passe-bande de la rugosité sur la fréquence de modulation. 

Les deux indicateurs proposés sont destinés à être utilisés dans le cadre d'un processus de 

diagnostic autonome, sans nécessiter ni d'analyse visuelle ni d'interprétation humaine, à l’aide 

des tests d’hypothèse statistiques. La capacité de ces indicateurs est validée sur des données 

réelles et comparée avec d’autres solutions de la littérature en matière de performance de 

détection. 

La thèse s’achève par une conclusion générale présentant une synthèse des contributions 

apportées ainsi que les pistes définissant des perspectives possibles pour de futurs travaux, une 

annexe et les références bibliographiques. 
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Chapitre 1 : Les roulements, défaillances et méthodes de surveillance         1 

Le présent chapitre est une introduction au domaine de diagnostic de roulement. Après avoir 

souligné leur criticité, les différentes défaillances qui pourraient affecter leur fonctionnement 

ainsi que les techniques et les moyens actuellement mis en place pour leur surveillance seront 

décrits. Finalement, un état de l'art de la surveillance des machines tournantes sera établi et les 

conclusions guidant les orientations de recherche de ces travaux de thèse extraits seront tirées. 

1.1 Généralité sur les roulements 

Le roulement est l’un des éléments essentiels dans presque toute machine tournante [1]–[3]. 

Son intérêt réside dans le fait que cet élément est conçu pour réduire le frottement de rotation 

de l'arbre, pour transférer des charges sur des paliers fixes et pour supporter des charges radiales 

et axiales. Il peut être aussi utilisé pour assurer un positionnement précis de l’arbre, et corriger 

des défauts d’alignement. Pour cette raison, la plupart des machines tournantes sont équipées 

de roulements pour supporter la charge et maintenir les jeux entre les éléments fixes et rotatifs 

des machines [4]. Les roulements, dont on ne peut jamais négliger l’importance, sont d’après 

l’institut des ingénieurs électriciens et électroniciens (IEEE) les éléments les plus susceptibles 

de tomber en panne dans une machine électrique [5], [6]. Leur défaillance est l'un des problèmes 

les plus courants qui se produisent avec une probabilité élevée [7], jusqu'à 90 % dans les petites 

machines [8].  

1.1.1 Géométrie de roulement 

Un roulement est un corps formé par deux bagues concentriques appelées bagues intérieure et 

extérieure comportant des chemins de roulement entre lesquelles existent des corps roulants 

uniformément espacés par une cage. Cette cage est placée entre les bagues et a pour rôle de 

réduire les frottements en empêchant les éléments de se frotter les uns contre les autres (voir 

Figure 1). En fonction de l’application envisagée, les organes de roulement peuvent être des 

billes, des rouleaux ou des aiguilles. Chaque type de roulement possède des caractéristiques 

spécifiques en termes de charges radiales et axiales supportées, de vitesse limite ou encore de 

défaut d’alignement admissible. Certains roulements possèdent de plus une flasque qui est une 

couverture latérale, couvrant l’espace entre les deux bagues extérieure et intérieure.  
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Figure 1. Architecture d'un roulement à bille 

1.1.2 Types majeurs de roulements et leurs utilisations 

La grande variété des applications où les roulements sont utilisés a imposé la conception de 

plusieurs architectures de roulements selon l’application visée.  

Les roulements rigides à billes (à rouleaux cylindriques) sont les roulements les plus répandus. 

Ils sont conçus pour des charges radiales, mais peuvent supporter une petite charge axiale. Les 

roulements à rouleaux peuvent supporter des charges plus élevées. Ces derniers offrent une plus 

grande capacité de charge grâce au contact linéaire provoquant ainsi une charge plus 

importante. Les rouleaux peuvent prendre différentes formes sphériques, cylindriques ou 

coniques. Les roulements à aiguilles possèdent une forme cylindrique et sont suffisamment fin 

pour résoudre le problème où l’espace radial est fin. Ils sont quant à eux utilisés lorsqu’un 

rapport charge/encombrement important est requis.  

D’autres types de roulements existent encore tels que les roulements d’orientation, les 

roulements écoénergétiques, les butées. Il existe même des roulements spéciaux qui sont conçus 

pour des applications spécifiques tels que les roulements en poly-acétal dont les billes sont en 

verre pour résister à la corrosion [9]. La Figure 2 illustre les principaux types de roulements.  

Figure 2. Différents types de roulements. 

1.1.3 Les défauts de roulements 

Un modèle théorique pour le calcul de la durée de vie des roulements est souvent fourni par les 

constructeurs. Cependant, la contribution de nombreux facteurs, dévie les conditions normales 

de fonctionnement en provoquant des détériorations prématurées, et modifie la durée de 

fonctionnement prédite. Divers techniques de surveillance de l’état de machine sont basés sur 

l’acoustique [10]–[13], les ultrasons [14],[15], la température, le courant [16]–[18], 

l’électrostatique [19]–[21], les forces et les vibrations [22]–[25], qui peuvent estimer l'état de 

la machine. Cependant, le suivi des niveaux de vibration et d'émission acoustique est le plus 

Bague extérieure

Elément roulant

Bague intérieure

Cage
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utilisé pour détecter des défauts de roulement et pour faire une estimation sur la durée résiduelle 

des machines rotatives [26].  

Dans la plupart des cas, les défauts des roulements commencent par une perte locale de matériau 

sur une surface mate (bague intérieure et extérieure, éléments roulants)[27].  

a) Usure

L’usure provient généralement de trois causes principales. L’usure peut provenir de particules

qui pénètrent entre le corps roulant et les bagues intérieure et extérieure. Cela se manifeste

généralement lorsqu’il y a un manque de propreté lors de l’assemblage du roulement ou si le

lubrifiant est contaminé par des particules. Une légère dentelure apparaît alors sur les bagues

extérieure et intérieure et sur le corps roulant (voir la Figure 3, deuxième image). L’usure peut

encore se manifester à cause d’une lubrification légère ou manquante. Dans une telle situation,

le lubrifiant n’est pas capable d’atteindre l’intérieur du roulement et on a besoin d’une ré-

lubrification fréquente. Les parties usées du roulement sont réfléchissantes comme un miroir

(voir la Figure 3, troisième image).

La dernière cause qui est responsable d’une telle usure provient d’une vibration excessive qui

atteint le roulement sans que celui-ci ne tourne. Généralement, ce type de défaut apparait lors

du transport des machines, sous forme de creux rectangulaires sur le chemin de la bague

intérieure et circulaires sur le chemin de la bague extérieure. Plusieurs mesures peuvent être

prises pour éviter ce type de défaut. Un pré-chargement radial des roulements durant le transport

peut résoudre ce problème. Un support amortisseur de vibration peut encore réduire les

détériorations (voir la Figure 3, quatrième image).

Figure 3. Défaut de roulement – usure 

b) Dentelure

Le défaut apparait généralement lorsque le roulement n’est pas correctement monté ou lorsque

le roulement est soumis à une grande charge lorsqu’il est immobile. Une dentelure apparait,

dont la distance entre les fissures est égale à la distance entre les corps roulants (voir la Figure

4).

Figure 4. Défaut de roulement – dentelure. 
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c) Bavure

Ce phénomène apparait sous forme d’un transfert de matière d’une surface à une autre. Cela

peut être causé par plusieurs facteurs : un manque de lubrification, la pénétration du corps

roulant dans la zone chargée, une charge légère par rapport à la vitesse de rotation et d’autres.

Chaque cas doit être traité de façon à éliminer la cause. Le développement de la bavure conduit

à une cassure totale de la bague ou du corps roulant (voir la Figure 5).

Figure 5. Défaut de roulement – bavure. 

d) Ecaillage

Il se caractérise par des traces de fissuration et d’arrachement de fragments de matière. Il

apparait normalement à cause du vieillissement du roulement. Mais l’écaillage arrive aussi à

cause d’une grande différence de température entre la bague intérieure et extérieure et, de

même, si le boitier qui porte le roulement possède la forme ovale, on obtient le même résultat ;

il faut alors changer le boitier immédiatement. D’autres causes peuvent être un montage

incorrect du roulement ou une liberté axiale légère qui n’est pas suffisante pour le mouvement

de la dilatation (voir la Figure 6).

Figure 6. Défaut de roulement – écaillage. 

e) Corrosion

Elle se manifeste par des taches d’oxydation sur l’alésage, le diamètre extérieur et les faces

d’appui du roulement. Elle apparait après la présence d’eau ou d’humidité pour une longue

période dans le roulement. La corrosion peut entrainer la cassure d’une bague ou du corps

roulant. Pour la corriger, il faut utiliser un meilleur lubrifiant antirouille (voir la Figure 7).
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Figure 7. Défaut de roulement – corrosion 

f) Coup, fissures, Cassures

Ils se manifestant avec des ruptures des bagues et des traces visibles d’outils ; ils proviennent

dans la plupart des cas d’une mauvaise manipulation du roulement, par exemple un coup de

marteau au moment du montage. La cassure peut encore provenir d’une corrosion ou d’une

bavure (voir la Figure 8).

Figure 8. Défaut de roulement – cassure. 

g) Choc électrique

Le passage d’un courant électrique dans un roulement en rotation ou non peut endommager ses

différentes parties (voir la Figure 9).

Figure 9. Défaut de roulement – choc électrique 

1.2 Fréquences de défauts associés aux roulements 

Dans la plupart des cas, les défauts des roulements se manifestant par un arrachement de matière 

plus ou moins important sur une surface mate (bague intérieure et extérieure, éléments roulants) 

[27]. Lorsqu'un défaut sur une surface d'un roulement frappe une autre surface, un changement 

brusque de la tension de contact se produit à l'interface (aussi appelé choc), produisant une 

impulsion forte qui peut exciter une résonance structurelle liée soit à la structure du roulement, 

soit au capteur de vibration lui-même. En raison du mouvement de rotation du roulement, ces 

impulsions sont régulièrement répétées et donnent lieu à une série de réponses impulsionnelles. 

L'espacement temporel de ces impulsions dépend du fait que le défaut se situe sur un élément 

roulant, la cage, la bague intérieure ou la bague extérieure. Cela permet à l'expert d'identifier 

facilement un dommage et sa localisation dans les composants du roulement en recherchant des 

modèles particuliers de pics [28],[29]. Les fréquences de défaut théoriques sont calculées en 

fonction de la vitesse de rotation et de la géométrie du roulement avec des formules bien 

connues [22],[30],[31]. La table 1 présente les principales défaillances affectant les machines 

tournantes et leurs fréquences caractéristiques y compris les défauts de roulements. Les défauts 

de bague extérieure sont les défauts qu’on trouve le plus, spécialement dans la zone où la charge 

est concentrée. Le deuxième défaut parmi les plus courants est le défaut de la bague intérieure. 

Il est moins répandu de trouver un défaut de bille (corps roulant). Ces relations sont établies en 

considérant que la bague extérieure est stationnaire et que la bague intérieure tourne à la vitesse 

de l'arbre. Les fréquences théoriques des défauts sont calculées en supposant un roulage parfait 
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des éléments, alors que ces derniers peuvent en fait glisser, ce qui produit un écart aléatoire des 

fréquences théoriques[5],[30],[32]. En détail, l'angle de contact varie avec la position de chaque 

élément roulant, du fait que le rapport de la charge radiale à l'évolution de la charge axiale 

change. Ainsi, chaque élément roulant sera situé à une distance différente du centre du 

roulement et tentera de rouler à une vitesse différente, alors que la cage limite l'écart des 

éléments roulants par rapport à leur position moyenne, donc ils sont obligés de glisser 

[30],[33],[34].  

Table 1. Les fréquences caractéristiques des défauts, où 𝑓𝑟 =vitesse de rotation de l'arbre, Dp = le diamètre primitif, Db 

diamètre de la bille, 𝑁 =nombre d'éléments roulants, 𝜃 =angle de contact. 

Défaut Fréquences caractéristiques 

Balourd Fréquence de rotation (𝑓𝑟)

Désalignement 𝑓𝑟 , 2𝑓𝑟
Défaut de fixation 0.5 𝑓𝑟, 𝑓𝑟 et plusieurs de leurs harmoniques

Tourbillons d’huile De 0.4𝑓𝑟 à 0.5 𝑓𝑟
Roulements Fréquences correspondantes aux passages des éléments roulants 

données par les équations suivantes :  

Bague extérieure (𝐹𝑏𝑒) : 
𝑁

2
𝑓𝑟[1 + (

𝐷𝑏

𝐷𝑝
 𝑐𝑜𝑠 𝜃)] 

Bague intérieure (𝐹𝑏𝑖) :
𝑁

2
𝑓𝑟 (1 −

𝐷𝑏

𝐷𝑝
cos 𝜃) 

Bille (𝐹𝑏) : 
𝐷𝑝

2𝐷𝑏
𝑓𝑟[1 − (

𝐷𝑏

𝐷𝑝
 𝑐𝑜𝑠 𝜃)

2

] 

où 𝐷𝑏 est le diamètre d’éléments roulants, 𝐷𝑝 est le diamètre moyen de

roulement, 𝜃 l’angle de contact et 𝑁 le nombre d'éléments roulants. 

En général, un défaut de la bague intérieure (respectivement défaut de la bague extérieure et 

défaut de l'élément roulant) implique une modulation périodique d'amplitude caractérisée par 

des harmoniques du FPBI (respectivement FPBE et FPB). Contrairement au défaut de bague 

extérieure qui subit une modulation constante, un défaut de bague intérieure comporte une 

variation périodique du trajet de transmission entre le défaut et l'emplacement du capteur, ce 

qui produit une modulation d’amplitude à la fréquence de la bague intérieure, soit des bandes 

latérales à 𝑓𝑟. Un défaut d'élément roulant implique une modulation d'amplitude périodique à

la fréquence de la rotation de la cage. La présence d'une charge radiale a un effet similaire. La 

Figure 10 illustre les signaux de vibration et les enveloppes correspondantes de ces défauts. 

Évidemment, les modulations d'amplitude présentées dans l'enveloppe donnent des signatures 

mécaniques spécifiques dans le spectre correspondant à chaque type de défaut. Ces signatures 

mécaniques sont des informations de diagnostic précieuses qui aident non seulement à détecter 

le défaut, mais aussi à en identifier la nature. 

Après ce qui précède, les sections suivantes présentent une évaluation approfondie de la nature 

des vibrations émises par un défaut local d'un roulement. 
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Figure 10. Signaux typiques et signaux d'enveloppe provenant de défauts locaux de roulement [30]. 

1.3 Modèle vibratoire du défaut de roulement 

Le but de cette section est d'examiner et d'étudier la nature des vibrations émises par un défaut 

de roulement afin d’identifier la méthode la plus appropriée pour leur surveillance. 

Jusqu’à présent, de nombreuses études ont porté sur des modèles mathématiques pour simuler 

un signal de roulement. Un des premiers modèles de signal de vibration produit par un défaut 

localisé du roulement a été mis en place par McFadden et Smith [28],[35]. Ce modèle décrit la 

vibration produite par un défaut ponctuel sur la bague intérieure d'un roulement sous une charge 

radiale constante. Il incorpore les effets de la géométrie des roulements, de la vitesse de rotation 

de l'arbre, de la répartition de la charge sur le roulement, de la fonction de transfert et de la 

décroissance exponentielle de la vibration. Dans les références [28],[35], l'excitation est 

modélisée par un peigne de Diracs exprimant les impacts répétitifs générés par le défaut. De 

plus, cette modélisation inclut des modulations d'amplitude possibles telles que celles générées 

par la répartition radiale des charges et le déplacement des forces engendrées par les impacts, 

permettant ainsi une compréhension directe de la signature des défauts dans le spectre de 

l'enveloppe. Plus tard, le modèle de McFadden a été ajusté par Ho et al. [34] en ajoutant de 

légères fluctuations aléatoires aux temps d'arrivée de l'impact afin que le peigne de Diracs 

devienne aléatoire au lieu d'être périodique. Ces fluctuations peuvent être justifiées par la 

présence de phénomène de glissements aléatoires (comme indiqué au paragraphe 1.2). Ce 

modèle a ultérieurement été modifié dans les références [34],[36]–[40] afin de répondre au 

phénomène de glissements aléatoires, aux fluctuations possibles de la vitesse, aux variations du 

rapport de charge axiale à la charge radiale et aux conditions microscopiques qui ne sont pas 

exactement reproductibles lorsque le défaut frappe une surface de roulement. Ce dernier induit 

des fluctuations aléatoires de l'amplitude des impulsions, alors que les premiers induisent une 

légère variation aléatoire des temps d'arrivée des chocs qui rend le peigne de Diracs aléatoire et 

non périodique. En se basant sur ce qui précède, les signaux de vibration peuvent être exprimés 

comme suit, 
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Le signal de vibration x(t) modélisé par McFadden et al. [28], prend la forme suivante : 

𝑥(𝑡) = ∑ ℎ(𝑡 − 𝑖𝑇)𝑞(𝑖𝑇) + 𝑛(𝑡) 

+∞

𝑖=−∞

1 

où ℎ(𝑡) est la réponse impulsionnelle au capteur, 𝑞(𝑡 + 𝑃) la modulation périodique de période 

P liée à la répartition de la charge, T le temps d'arrivée entre deux chocs consécutifs et 𝑛(𝑡) 

représente le bruit de fond additif incluant toutes les autres sources de vibrations. 

Le modèle modifié de signal de vibration x(t) incluant de légères fluctuations aléatoires aux 

temps d'arrivée des chocs [38], 

𝑥(𝑡) = ∑ ℎ(𝑡 − 𝑖𝑇 − 𝜏𝑖)𝑞(𝑖𝑇) + 𝑛(𝑡) 

+∞

𝑖=−∞

2 

où 𝜏𝑖 est l'incertitude sur le temps d'arrivée des chocs. Ce dernier est modélisé sous la forme

d'une variable aléatoire de moyenne nulle et décorrélée avec 𝔼{𝜏𝑖} = 0 et 𝑉𝑎𝑟{𝜏𝑖}  =  𝜎𝜏
2.

Finalement, le modèle de vibration contenant à la fois les incertitudes sur le temps d'arrivée des 

chocs et sur leurs amplitudes [39] s’écrit 

𝑥(𝑡) = ∑ ℎ(𝑡 − 𝑖𝑇 − 𝜏𝑖)𝑞(𝑖𝑇)𝐴𝑖 + 𝑛(𝑡),

+∞

𝑖=−∞

3 

où 𝐴𝑖 est l'incertitude sur l’amplitude de choc i. C’est une modulation d'amplitude modélisée

sous la forme d'une séquence aléatoire corrélée en delta avec 𝔼{𝐴𝑖} = 1 et 𝑉𝑎𝑟{𝐴𝑖}  =  𝜎𝐴
2.

1.4 Méthodes de surveillance 

L’identification précoce des défauts de roulements ainsi que la gravité de ces derniers lors du 

fonctionnement du roulement peuvent éviter les dysfonctionnements et les pannes des 

machines. Un tel inconvénient ajouterait non seulement des frais importants au coût 

d'exploitation de la machine, mais il pourrait également avoir de graves conséquences pour les 

travailleurs et les utilisateurs dans des applications critiques. D'où la nécessité d'une activité de 

suivi d'état pour assurer un fonctionnement continu du système.  

1.4.1 Sources d’information 

Il existe de nombreuses sources d'information sur les machines tournantes qui représentent leurs 

modes de fonctionnement. La sélection d'une bonne source d'information et d'une technique 

d'exploitation appropriée est un facteur clé dans la mise en place d'un système de surveillance 

et de diagnostic efficace. Ce choix se fait en fonction de plusieurs paramètres tels que les coûts 

d'installation, les paramètres liés à la dynamique et à la cinématique de la machine, les 

exigences environnementales et spatiales, le niveau de criticité de l'application. Parmi les 

différentes techniques de surveillance de l’état de la machine, les techniques de vibration et 

d'émission acoustique sont les techniques les plus couramment utilisées pour collecter les 

données nécessaires à la détection des défauts de roulement et pour faire une estimation sur la 

durée résiduelle des machines rotatives [26]. Les vibrations mesurées peuvent être divisées en 

trois types généraux selon le capteur utilisé. Premièrement, les capteurs de déplacement servent 

à mesurer le déplacement vibratoire (son unité est le mètre), soit la distance totale parcourue 

par le corps vibrant d'un pic à l'autre. Deuxièmement, les capteurs de vitesse servent à mesurer 

la vitesse de vibration définie comme la variation du déplacement par unité de temps sur une 
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surface (son unité est le m/s) lorsque la machine vibre. Troisièmement, le capteur le plus 

couramment utilisé de nos jours est l'accéléromètre piézoélectrique qui mesure l'accélération 

(son unité est le m/s2). Ce dernier capteur est utilisable pour une large gamme de fréquences, il 

est économique, fiable et disponible dans une large gamme de tailles et de configuration 

[41],[42]. Dans la présente thèse les analyses vibratoires sont effectuées exclusivement avec 

des signaux d'accélération. 

1.4.2 Principales Méthodes de diagnostic 

Dans la littérature, il existe une grande variété d'outils de traitement du signal utilisés pour le 

diagnostic des signaux de vibration [43]–[45]. Ces méthodes peuvent être classées en trois 

catégories sur la base d'indicateurs à une, deux et trois dimensions, respectivement. En général, 

la capacité de diagnostic de ces techniques est proportionnelle à leur complexité [39]. 

1.4.2.1 Les méthodes unidimensionnelles 

Elles sont basées sur les signaux temporels filtrés dans une certaine gamme de fréquences qui 

fournissent de manière rapide des indicateurs statistiques qui résument l'information contenue 

dans les signaux et génèrent des références. La surveillance de l’évolution des indicateurs donne 

des informations plus ou moins précises et complètes sur l’état de fonctionnement de la 

machine. Ces techniques fournissent des informations initiales à partir des signaux, mais 

nécessitent un effort supplémentaire dans le cadre du diagnostic. Les indicateurs sont basées 

principalement sur le calcul de la valeur efficace (valeur efficace), le facteur de crête, et le 

kurtosis [45]–[47].  La valeur RMS, grâce à sa simplicité et sa rapidité d'exécution, est l'un des 

premiers indicateurs utilisés dans l'industrie. Une variation excessive du niveau RMS signifie 

en général un changement de l’état de fonctionnement et donc éventuellement une défaillance. 

Un des inconvénients majeurs de l'utilisation du RMS est que celui-ci peut donner une alarme 

assez tardive, surtout dans le cas de défauts de roulement où la variation du signal due à 

l'apparition du défaut est masquée par d'autres composantes d'amplitude supérieure. Le facteur 

de crête, qui est un indicateur plus spécifique, permet une détection plus précoce des défauts en 

mesurant le rapport entre la valeur maximale du module du signal (valeur de crête) et sa valeur 

efficace. D’autres indicateurs ont été développés sur la base du facteur de crête, tels que le 

facteur K, en multipliant la valeur crête par la valeur efficace ou la valeur crête à crête, mesurant 

l’écart entre les amplitudes des pics supérieurs et inférieurs. Le Kurtosis dérivé du moment 

statistique d’ordre quatre est défini comme le rapport de la valeur moyenne du signal élevé à la 

puissance 4 sur le carré de sa variance. Il est une grandeur statistique permettant d’analyser le 

caractère « pointu » ou « plat » d’une distribution, et donc d’observer la forme du signal. Pour 

un fonctionnement normal caractérisé par une distribution de Laplace-Gauss, le Kurtosis est 

proche de 3 et il augmente considérablement dès que des impulsions se produisent en raison de 

l'apparition d'un défaut. Le Kurtosis tend à revenir à 3 dès que la dégradation entre en phase 

terminale. Malheureusement, ces indicateurs ne tiennent pas compte de la signature du défaut 

ou du modèle de signal, nécessitent une étape de pré-filtrage, sont sensibles au bruit et se 

limitent essentiellement à la détection de défauts potentiels sans être capables de les identifier 

[47].  
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1.4.2.2 Les méthodes bidimensionnelles 

Les méthodes bidimensionnelles sont telles que le spectre, le cepstre, le spectre d'enveloppe 

(SE) et le kurtosis spectral [37], [48]. Elles sont basées sur la transformation du signal dans le 

domaine fréquentiel ou autre domaine auxiliaire. Par exemple l’analyse spectrale via la 

transformée de Fourier permet de transformer les signaux complexes d’une machine tournante, 

de les décomposer en une multitude de composantes élémentaires sinusoïdales et de les 

représenter sous forme d’un spectre « amplitudes-fréquence ». L’analyse cepstrale est définie 

comme la transformée de Fourier inverse du logarithme décimal de la transformée de Fourier 

et s’exprime selon une variable homogène au temps. De même que la transformée de Fourier 

permet de mettre en évidence les périodicités d’un signal temporel, le cepstre met en évidence 

les périodicités de sa transformée de Fourier. Cependant, la bonne utilisation de cet outil 

nécessite de prendre plusieurs précautions dans la définition des plages fréquentielles, des 

résolutions et du nombre de lignes spectrales et de toujours l’associer à d’autres techniques, par 

exemple d’analyse spectrale. Ceci est notamment dû à sa sensibilité importante au bruit de fond. 

L’avantage de ces analyses par rapport à l'analyse dans le domaine temporel est leur capacité à 

identifier et à isoler certaines composantes de fréquence d'intérêt, mais elles peuvent être 

insuffisantes pour détecter des défauts faibles ou en présence de bruit. Dans ce contexte, il a été 

expliqué dans [39] que l'analyse spectrale classique ne peut pas détecter les défauts de 

roulement en raison de la présence de bruit de fond et du caractère aléatoire des vibrations. Bien 

qu'étant de l'ordre de quelques pourcents de la période des défauts, les incertitudes sur le temps 

d'arrivée et sur l’amplitude des chocs modifient toute la structure statistique du signal. Dans ce 

contexte, l'analyse de l'enveloppe est reconnue depuis longtemps comme une technique 

puissante de diagnostic des roulements [29]. Typiquement, elle consiste en une étape de filtrage 

passe-bande dans une bande de fréquences où la réponse impulsionnelle est amplifiée, suivie 

d'une démodulation qui extrait l'enveloppe du signal. Le spectre de l'enveloppe révèle les 

informations de diagnostic souhaitées, y compris la fréquence de répétition du défaut ainsi que 

les modulations possibles [30]. Il a été montré dans [34] qu'il est préférable d'utiliser le carrée 

de l’enveloppe plutôt que l'enveloppe, car ce dernier est susceptible d'introduire d'autres 

composantes erronées dans son spectre. Par la suite, des efforts ont été faits pour choisir la 

bande la plus appropriée pour la démodulation. Cela a été estimé à l'origine soit par des essais 

au marteau en trouvant les résonances du roulement, soit en surveillant l'évolution du spectre 

en dB avec un signal de référence sain. Dans ce contexte, le kurtosis spectral (SK) a été proposé 

par Antoni [49], en permettant d'identifier la meilleure bande de démodulation à partir du signal 

et sans avoir besoin d'un signal de référence. Dans une étude complémentaire, Antoni et al. [50] 

ont abordé l'application du SK à la maintenance vibratoire des machines tournantes, offrant un 

moyen robuste de détecter les défauts naissants et de concevoir des filtres optimaux pour 

améliorer la signature mécanique de ces défauts. 

1.4.2.3 Les méthodes tridimensionnelles 

Des exemples de méthodes tridimensionnelles sont le spectrogramme [51], le scalogramme et 

la distribution de Wigner-Ville[52], et le kurtogramme [53] qui visent à afficher un signal dans 

les domaines temps-fréquence. Ces méthodes souffrent généralement d'un besoin de forte 

expertise de la part de l'utilisateur, tant pour leur application que pour leur interprétation. 
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L’utilisation de ces outils dans le diagnostic des machines tournantes est entravée dans la 

pratique par son coût de calcul élevé spécialement dans les applications temps-réel. 

1.5 Cyclostationnarité, éléments de base 

1.5.1 Les méthodes cyclostationnaires 

Parallèlement aux méthodes mentionnées précédemment qui ignorent le fait que la plupart des 

processus vibratoires générés par les machines tournantes présentent des propriétés statistiques 

périodiques, le diagnostic des roulements a été considérablement amélioré durant les dernières 

décennies grâce à la théorie des processus cyclostationnaires. Cela revient aux références [37], 

[54]–[56], où il a été démontré que les vibrations des roulements étaient en bonne 

approximation modélisées comme des signaux CS. En détail, il a été démontré que la 

composante vibratoire générée par un roulement défectueux est de nature aléatoire et possède 

des propriétés symptomatiques qui peuvent être explorées au moyen de méthodes 

cyclostationnaires de second ordre telles que la corrélation spectrale (CorS), la cohérence 

spectrale (CohS), et l’intégrale de la cohérence cyclique [27],[39],[57]. Ces techniques ont 

prouvé leur efficacité et sont souvent suffisantes pour détecter complètement les défauts de 

roulements [33], [58]–[61]. Récemment, il a été montré dans [62],[63] qu'une version améliorée 

du spectre d’enveloppe peut être obtenue en intégrant le module de CohS par rapport à la 

variable de fréquence spectrale (souvent désignée par f et exprimant la porteuse du signal CS, 

par opposition à la fréquence cyclique 𝛼 qui décrit ses modulations).  

Étant donné qu'elles sont à la base de nos travaux de thèse, ces méthodes sont détaillées dans la 

prochaine section. 

1.5.2 Introduction à la cyclostationnarité 

La théorie de la cyclostationnarité remonte aux années 70. Elle a été formalisée, entre autres, 

par Bennet, Hurd et Gardner [64]–[67]. La cyclostationnarité définit un certain type de non-

stationnarité dont les statistiques évoluent périodiquement. Elle fournit également un cadre 

rigoureux aux outils de traitement du signal qui étend les outils stationnaires classiques. 

L’intérêt des outils cyclostationnaires découle de la prise en compte de la redondance de 

l'information à travers les cycles (par opposition aux approches basées sur la stationnarité 

locale), ce qui permet de révéler des signatures cycliques faibles même lorsqu'elles sont 

incorporées dans un fort niveau de bruit stationnaire. Par conséquent, cette théorie a prouvé son 

rôle pour différents types d'analyse vibratoire des machines tournantes et dans de multiples 

domaines d'application comme le diagnostic des machines, l'identification des systèmes 

mécaniques et la séparation des sources mécaniques. Les travaux de Gardner et Spooner ont 

mis en évidence l’existence de cyclostationnarités de divers ordres : cyclostationnarité d’ordre 

un (CS1) si elle se manifeste sur la moyenne, d’ordre 2 (CS2) si elle se manifeste sur la fonction 

d’autocorrélation, etc. 

1.5.3 Processus cyclostationnaire 

1.5.3.1 Définition de base 

Les processus CS représentent un cas particulier des processus non-stationnaires qui ont des 

périodicités cachées dans leur structure. Théoriquement, un processus stochastique 𝑋(𝑡) est dit 
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CS avec une période 𝑇 (aussi appelée cycle) si sa fonction de densité de probabilité conjointe 

est périodique en 𝑡 avec une période 𝑇, c'est-à-dire si [68] 

𝑝𝑋(𝑋1, … , 𝑋𝑁; 𝑡, 𝜏1, … , 𝜏𝑛−1) = 𝑝𝑋(𝑋1, … , 𝑋𝑁; 𝑡 + 𝑇, 𝜏1, … , 𝜏𝑛−1)
4 

où {𝑋𝑖}𝑖=1
𝑛 sont les valeurs du processus 𝑋(𝑡) aux instants 𝑡 + 𝜏𝑖, 𝑖 = 1,… , 𝑛. Malgré sa

signification théorique précieuse, cette définition ne révèle pas clairement la structure des 

signaux CS. Par conséquent, divers modèles génératifs ont été proposés dans la littérature, 

certains avec des origines physiques [69] et d'autres avec des bases en génie des 

télécommunications [70]. Le modèle de Fourier [71], qui décompose le signal en un ensemble 

de coefficients aléatoires modulés par un ensemble de bases exponentielles périodiques, est d'un 

intérêt particulier :  

𝑋(𝑡) = ∑𝑐𝑋
𝑘(𝑡)𝑒𝑗2𝜋𝑘𝑡/𝑇

𝑘∈ℤ
5 

où ℤ est l'ensemble de tous les entiers, les coefficients de Fourier 𝑐𝑋
𝑘(𝑡) sont des signaux

conjointement stationnaires et les exponentielles complexes 𝑒𝑗2𝜋𝑘𝑡/𝑇 sont paramétrées par les

fréquences cycliques 𝑘/𝑇. Cette représentation explicite l'existence de périodicités cachées sous 

la forme de modulations périodiques des porteuses aléatoires 𝑐𝑋
𝑘(𝑡). L'ordre de

cyclostationnarité est dicté par l'ordre de stationnarité conjointe des coefficients. D'une manière 

générale, les deux premiers ordres sont généralement étudiés dans le traitement du signal car 

ils couvrent la plupart des applications pratiques en ingénierie. Les sous-sections suivantes 

examinent leurs définitions et leurs propriétés statistiques. 

1.5.3.2 Signaux cyclostationnaires du premier ordre 

Le signal cyclostationnaire le plus fondamental est celui qui est CS1, c'est-à-dire dont le 

moment du premier ordre 𝑚𝑋(𝑡) est périodique à la période T

𝑚𝑋(𝑡) = 𝔼{𝑋(𝑡)} = 𝑚𝑋(𝑡 + 𝑇) 6

où le symbole 𝔼{} désigne la moyenne d'ensemble. Dans ce cas, les coefficients 𝑐𝑋
𝑘(𝑡) de

l'équation 5 sont stationnaires du premier ordre et par conséquent leur moyenne est constante, 

𝔼{𝑐𝑋
𝑘(𝑡)} = 𝑐1𝑋

−𝑘 7

Dans ce cas, 𝑋(𝑡) est dit CS1 et bénéficie d'une moyenne périodique du cycle 𝑇. Ainsi, ce dernier 

accepte une série de Fourier avec des coefficients déterministes non nuls 

𝑚𝑋(𝑡)  ≝  𝔼{𝑋(𝑡)} =∑𝑀1𝑋
𝑘 𝑒𝑗2𝜋𝑘𝑡/𝑇

𝑘

, 
8 

où 

𝑀1𝑋
𝑘 = 𝑐1𝑋

−𝑘
9 

représente les moyens cycliques du signal 𝑋. Pour les machines tournantes, les vibrations CS1 

sont des signaux périodiques (par exemple, générés par : des engrenages, des déséquilibres, des 

désalignements, des rotors anisotropes, des accouplements flexibles, etc.) avec ou sans bruit 

aléatoire supplémentaire et stationnaire. 
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1.5.3.3 Signaux cyclostationnaires du second ordre 

Un signal cyclostationnaire plus général est celui qui est CS2, c'est-à-dire dont les moments du 

second ordre sont périodiques. En particulier, la fonction d'autocorrélation 𝐶2𝑋(𝑡1, 𝑡2) est une

fonction périodique avec la période T : 

𝐶2𝑋(𝑡1, 𝑡2) ≝  𝔼{𝑋𝑐
∗(𝑡1)𝑋𝑐(𝑡2)} = 𝐶2𝑋(𝑡1 + T, 𝑡2 + T) 10 

Dans cette cas les coefficients 𝑐𝑋
𝑘(𝑡) de l'équation 5 sont conjointement stationnaires de second

ordre. Cela implique que l'autocovariance ou la covariance croisée de deux coefficients 

quelconques est strictement dépendante du décalage dans le temps τ, c'est-à-dire 

𝔼 {(𝑐𝑋
𝑘 (𝑡 +

𝜏

2
) − 𝑀1𝑥

𝑘 ) (𝑐𝑋
𝑘 (𝑡 −

𝜏

2
) − 𝑀1𝑥

𝑘′)
∗

} = 𝑐2𝑋
−𝑘,𝑘′(𝜏) 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑡𝑜𝑢𝑡 𝑘, 𝑘′ 11 

Dans ce cas, 𝑋(𝑡) est dit CS2 et bénéficie d'une fonction d'autocovariance périodique du cycle 

𝑇. Ainsi, ce dernier accepte une série de Fourier avec des coefficients déterministes non nuls 

𝐶2𝑥(𝑡1, 𝑡2) =∑𝐶2𝑥
𝑘 (𝜏)𝑒𝑗2𝜋𝑘𝑡/𝑇

𝑘

12 

où 𝑋𝑐(𝑡) = 𝑋(𝑡) − 𝑚𝑋(𝑡) symbolise le signal 𝑋(𝑡) centré et

𝐶2𝑋
𝑘 (𝜏) =∑𝐶2𝑋

−𝑘+𝑘′,𝑘′(𝜏)

𝑘′
13 

représentent les fonctions d'autocovariance cycliques de 𝑋. Il convient de noter que l'équation 

12 sépare la fonction d'autocovariance en deux groupes de fonctions déterministes ayant une 

signification physique différente : les "coefficients de Fourier" et les "noyaux exponentiels". 

Les noyaux exponentiels dépendent exclusivement de la variable temporelle et reflète 

l'évolution périodique de la forme d'onde alors que les coefficients de Fourier dépendent 

exclusivement du décalage dans le temps et reflète la propriété d'une porteuse stationnaire. 

Enfin, un signal cyclostationnaire du nième ordre (CSn) est celui dont les moments du nième ordre 

sont périodiques. En particulier, si tous les moments jusqu'à l'infini sont périodiques, alors le 

signal est cyclostationnaire au sens strict selon l’équation 4. 

Dans les machines tournantes, les vibrations CS2 sont des processus stochastiques avec 

modulation périodique d'amplitude et/ou de fréquence (par ex. celle générée par : les 

roulements, l'usure, les forces de friction, les impacts, les mouvements de fluides, les 

turbulences, les forces de combustion, etc. 

1.5.3.4 Types de cyclostationnarité 

Le modèle fourni dans l'équation 12 définit un processus CS strict à la fréquence cyclique 𝛼 = 

1⁄𝑇. Cette cyclostationnarité repose sur l'existence d'un cycle unique et fini par rapport auquel 

le processus est périodique. Cette définition peut être étendue pour inclure plusieurs périodes 

dont les cycles de base, par exemple 𝑇𝑖, ne sont pas multiples les uns des autres. De tels signaux

sont appelés poly- CS et peuvent encore être modélisés via une série de coefficients aléatoires 

de Fourier comme :  

𝑋(𝑡) =∑∑ 𝑐𝑋
𝑘𝑖(𝑡)𝑒𝑗2𝜋𝑘𝑖𝑡/𝑇𝑖

𝑘𝑖∈ℤ𝑖

= ∑ 𝑐𝑋
𝜈(𝑡)𝑒𝑗2𝜋𝜈𝑡/𝑇 ,

𝜈∈𝒜
14 
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où i représente l'indice correspondant au numéro de la contribution CS, 𝑐𝑋
𝑘𝑖(𝑡) représente le

kième coefficient associé à la iième contribution CS et 𝒜 =  {𝑘𝑖 . 𝑇/𝑇𝑖|𝑘 ∈  ℤ 𝑎𝑛𝑑 𝑖 =  1,2, . . . }

représente l'ordre cyclique établi par rapport à la période de référence 𝑇. 

Un autre type de cyclostationnarité est obtenu par un autre type de relations entre plusieurs 

contributions CS dont les cycles ne sont pas des multiples entiers les uns par rapport aux autres. 

Ces signaux sont appelés quasi-CS et peuvent encore être modélisés via une série de Fourier 

comme : 

𝑋(𝑡) = ∑ 𝑐𝑋
𝜈(𝑡)𝑒𝑗2𝜋𝜈𝑡/𝑇 ,

𝜈∈ℬ
15 

où ℬ ⊂  ℝ désigne l'ensemble cyclique dont les éléments peuvent prendre n'importe quelle 

valeur réelle (ℝ est l'ensemble des valeurs réelles). 

En général, les signaux poly-CS sont induits par des combinaisons additives de différentes 

sources CS dont le cycle commun est extrêmement long (c'est-à-dire incommensurable) et 

difficilement observable. C'est typiquement le cas des vibrations complexes des engrenages où 

le cycle le moins commun est un multiple des cycles de chaque engrenage du système et peut 

donc prendre plusieurs heures pour être complété. En revanche, les signaux quasi-CS sont 

généralement générés par des combinaisons multiplicatives de différentes sources de CS dont 

le cycle commun est infini. C'est le cas, par exemple, des vibrations des roulements qui 

subissent des modulations entre des composants rotatifs distincts mais non verrouillés en phase. 

1.5.4 Outils du second ordre 

Les outils de second ordre sont basés sur l'utilisation de la fonction d’autocovariance. L'objectif 

de ce sous-paragraphe est de passer brièvement en revue, quelques outils dédiés au traitement 

du signal des roulements. La fonction d’autocovariance 𝐶2𝑋(𝑡, 𝜏) est définie comme suit :

𝐶2𝑋(𝑡, 𝜏) = 𝔼{𝑋𝑐(𝑡 + 𝜏/2)𝑋𝑐(𝑡 − 𝜏/2)∗}, 𝑋(𝑡)𝜖 ℂ 16

où 𝑡 est la variable de temps. Si 𝑋(𝑡) est un signal CS2, la fonction d’autocorrélation instantanée 

est (quasi-) périodique et accepte une série de Fourier dont les coefficients sont non nuls et 

dépendent du décalage dans le temps 𝜏 (voir Eq. 12). 

La meilleure façon de révéler les informations statistiques dans la fonction d'autocovariance est 

de la présenter dans le double domaine de Fourier. Plus précisément, la double transformée de 

Fourier de la fonction d’autocovariance par rapport au temps 𝑡 et au décalage temporel 𝜏 définit 

la fonction de corrélation spectrale (CorS),  

𝑆2𝑋
𝑡𝐹(𝑡, 𝑓) =  ℱ𝜏→𝑓{𝐶2𝑋(𝑡, 𝜏)}  17

𝑆2𝑋
𝐹𝐹(𝛼, 𝑓) = lim

𝑇→∞ 

1

𝑇
∫𝑆𝑋

𝑡𝐹(𝑡, 𝑓) 𝑒−𝑗2𝜋𝛼𝑡/𝑇𝑑𝑡
𝑇

= lim
𝑇→∞ 

𝑆2𝑋(𝛼, 𝑓; T) 18 

où, dans la première ligne, 𝑆𝑋
𝑡𝐹(𝑡, 𝑓) désigne une représentation temps-fréquence et, dans la

deuxième ligne, la limite est prise par rapport à la totalité du temps de mesure 𝑇. La CorS de 

l'équation (18) est une distribution bi-fréquentielle par rapport à la fois à la fréquence cyclique 

𝛼, liée à l'évolution cyclique des formes d'onde et à la fréquence spectrale 𝑓, liée aux formes 
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d'onde du signal. Alors que la première reflète la fréquence des modulations, la seconde décrit 

la fréquence des porteuses. 

Dans le cas particulier d'un signal CS2, la CorS prend la forme discrète suivante : 

𝑆𝑋
𝐹𝐹(𝛼, 𝑓) = ∑𝑆2𝑋

𝜈 (𝑓)δ(𝛼 − 𝜈/𝑇),

𝜈∈ℬ
19 

La CohS, 𝛾𝑋
2(𝛼 , 𝑓), est définie par la grandeur normalisée suivante :

𝛾𝑋
2(𝛼 , 𝑓) =  lim

𝑇→∞ 

|𝑆𝑋
𝐹𝐹(𝛼, 𝑓; 𝑇)|

2

𝑆𝑋
𝐹𝐹(0, 𝑓; 𝑇) 𝑆𝑋

𝐹𝐹(0, 𝑓 − 𝛼; 𝑇)
20 

La CohS étant limité entre 0 et 1, elle donne une mesure de cyclostationnarité dans un signal 

vibratoire. Comme expliqué dans [39], la CohS est interprété comme la CorS du signal blanchi, 

qui tend à égaliser des régions dont les niveaux d'énergie sont différents et donc à amplifier les 

signaux cyclostationnaires faibles.  

1.6 Approche angulaire 

Pratiquement, la vitesse de fonctionnement subit souvent des fluctuations qui, malgré leur 

faiblesse, compromettent l'efficacité des méthodes d’analyse cyclostationnaires. Ces 

fluctuations sont générées par la nature discrète des géométries présentes dans les machines. 

Comme les motifs répétitifs dans les machines tournantes sont intrinsèquement verrouillés en 

phase à des positions angulaires spécifiques, et ceci est indépendamment du fait que la vitesse 

de rotation soit constante ou non. De ce fait, le suivi du comportement des machines tournantes 

en fonction de la variable temporelle montre ses limites et cède la place à la variable générique 

de la machine tournante qui est l’angle. Pour résumer, la solution est de procéder dans le 

domaine angulaire [42],[68]. On y parvient habituellement soit en rééchantillonnant du temps 

à l’angle par rapport à un signal tachymétrique ou en utilisant directement une horloge angulaire 

en tant qu'entrée d'un système d'acquisition de données. Le principal inconvénient de cette 

dernière solution est d’être couteuse en matériel d’acquisition. En détail, l’information sur la 

position angulaire est garantie par l’installation d’un codeur rotatif (ou autre capteur de 

position), fixé sur un des arbres de la machine tournante, délivrant un signal carré dont l’écart 

entre fronts montants successifs correspond à un écart angulaire défini par la résolution du 

capteur. En plus du codeur, des accéléromètres sont placés sur la machine tournante délivrant 

un signal analogique qui sera échantillonné par la suite sur les fronts montants du codeur, 

désigné comme horloge externe [72],[73]. Le rééchantillonnage angulaire est une alternative 

moins couteuse en matériel d’acquisition, néanmoins aussi efficace que l’échantillonnage 

angulaire direct. De même que pour la technique précédente, l’information en position angulaire 

est délivrée par un capteur rotatif (comme le codeur optique, le top-tour, etc.), le signal 

vibratoire est relevé simultanément, en utilisant un échantillonnage temporel classique. Les 

correspondances sont ensuite révélées par interpolation permettant de passer du repère temporel 

au repère angulaire. pour plus de détails sur ces techniques, le lecteur pourra s’orienter vers les 

références [42],[73],[74]. La méthode de rééchantillonnage angulaire est utilisée dans cette 

thèse. En effet, les périodicités induites par la rotation de la machine doivent être décrites en 

fonction de la variable angulaire, soit 𝜃, et le temps 𝑡 sera remplacé par ce dernier dans toutes 

les définitions ci-dessus. En particulier, la représentation en série de Fourier d'un signal CS 

dans l’équation 15 devient alors : 
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�̅�(𝜃) = 𝑋(𝑡(𝜃)) = ∑ 𝑐𝑋
𝜈(𝑡(𝜃))𝑒𝑗2𝜋𝜈𝑘𝜃/Θ,

𝜈∈ℬ
21 

où 𝛩 a été pris comme un cycle complet. 

1.7 Conclusion 

Ce chapitre a présenté des généralités sur les roulements, éléments les plus susceptibles de subir 

une défaillance dans une machine tournante dans un environnement industriel, en commençant 

par leurs géométrie, les types majeurs de roulements trouvés sur le marché, ainsi que les 

défaillances possibles et leurs fréquences de défauts. Un modèle de Fourier a été d'abord adopté 

pour fournir un modèle général des signaux CS des roulements, pour décrire leurs 

caractéristiques et pour étudier théoriquement leurs propriétés statistiques afin de définir la 

méthode la plus appropriée pour leur surveillance. Ensuite, les techniques de diagnostic ont été 

présentées. Par la suite, il a été démontré comment tirer profit des outils CS dans le domaine du 

diagnostic vibratoire des roulements et ce, parce que les vibrations des roulements défectueux 

génèrent un signal CS2 en raison de certaines fluctuations dans le temps d'arrivée entre les 

impacts. Conformément à cette norme, la capacité de la corrélation spectrale, de la cohérence 

spectrale et du spectre d’enveloppe à détecter la présence de défauts a fait l'objet d'une analyse. 

De plus la théorie de la CS et de son application dans le domaine de l'analyse vibratoire des 

machines tournantes a été revue. Certains outils dédiés ont été présentés dans la sous-section 

1.5.4.  

Cependant, la complexité des outils avancés de traitement du signal exige un expert pour les 

utiliser et interpréter leurs résultats en fonction de ses compétences, d'où l'idée de cette thèse de 

réduire le recours à l'intervention humaine en proposant des stratégies pour concevoir des 

indicateurs qui résument l'information de diagnostic en une valeur scalaire. Cette problématique 

est abordée de manière appropriée dans les chapitres suivants qui proposent des solutions 

originales. 
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Chapitre 2 : Méthodologie Générale  2 

La complexité des signaux nécessite une implication humaine dans l'utilisation des outils de 

traitement et de son expérience pour interpréter les résultats obtenus. Pour alléger la demande 

d'expertise de l'utilisateur, des indicateurs scalaires, appelés "indicateurs d'état" ont été 

développées. Ces indicateurs doivent refléter l'état de santé des machines tournantes, en 

particulier en présence de défaut. Ils mesurent idéalement une certaine propriété du signal, dont 

l'occurrence est corrélée avec le symptôme d'un défaut. L'objectif de ce chapitre est d'examiner 

l'élaboration de deux nouveaux indicateurs. Le premier est dédié au cas où les fréquences 

théoriques de défauts sont connues et le second au cas où celles-ci ne sont pas connues. 

2.1 Introduction 

Comme nous avons vu tout au long du premier chapitre, plusieurs techniques de surveillance 

des états de fonctionnement existent. Pour tirer profit de ces techniques plus ou moins 

complexes, la présence continue d’un expert humain maitrisant la dynamique et la cinématique, 

ainsi que l’historique de chaque des machines à surveiller, est nécessaire. Chose qui est, en 

pratique, difficilement réalisable, et justifie donc le recours à des systèmes plus ou moins 

automatiques pour la surveillance des états de fonctionnement des machines tournantes.  

Ce chapitre sera scindé en deux parties : la première imite le diagnostic visuel en inspectant un 

spectre de défaut. Cette partie a pour but de mettre en évidence comment un diagnosticien agit 

pour analyser la CohS. Elle commence par la sélection de la représentation optimale où le défaut 

se manifeste clairement malgré toutes les situations de fonctionnement extrêmes. Ensuite, les 

effets de chacun de ces cas sur les fréquences de défaut sont étudiés. Enfin, la méthodologie 

suivie par le diagnosticien pour attribuer les fréquences présentées dans la CohS au défaut 

correspondant, lorsque les fréquences théoriques du défaut sont connues, sera exposée en détail. 

La deuxième partie vise à automatiser la méthodologie visuelle décrite dans la première partie. 

L'approche proposée pour l'automatisation est utilisée pour développer deux indicateurs qui 

tirent profit de la cyclostationnarité (CS). Le premier indicateur tente d’identifier l'existence 

d'un défaut spécifique, dans les cas où les fréquences théoriques de défauts sont connues. Le 

second est un indicateur plus général utilisé pour détecter la présence de défaut dans le cas où 

les fréquences théoriques de défauts sont inconnues. 

2.2 La représentation fréquentielle optimale. 

Comme indiqué précédemment au chapitre 1, le diagnostic des roulements a été 

considérablement amélioré durant les dernières décennies grâce à la théorie des processus CS. 

Il a été démontré que la signature mécanique du roulement est de nature aléatoire et présente 

des propriétés symptomatiques détectables à l'aide d'outils cyclostationnaires du second ordre 

[27],[37],[39],[57]. En particulier, la CorS et sa version normalisée la CohS s’avèrent être des 

outils puissants de CS2 qui décrivent de façon approfondie la dynamique du signal et la nature 

de ses périodicités cachées [27]. La CorS est une distribution bispectrale des variables de la 

fréquence cyclique et de la fréquence spectrale. Les fréquences cycliques représentent le 
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contenu spectral des modulations - généralement induit par la périodicité de l'impact, les 

modulations de charge, etc., tandis que les fréquences spectrales représentent le contenu 

spectral de la porteuse qui reflète généralement la fonction de transfert du système. Cela fait de 

la CohS un outil précieux pour le diagnostic des roulements. 

En présence de fortes fluctuations de vitesse, les vibrations de défaut des roulements impliquent 

une interaction entre les composantes qui dépendent du temps et celles qui dépendent de l'angle 

[75]. En détail, le signal émis peut être considéré comme une série d'impacts cycliques 

synchronisés à l'angle de l'arbre et de résonances structurelles excitantes. De toute évidence, les 

positions des excitations d'impact sont décrites par l'angle de l'arbre tandis que les réponses de 

résonance sont régies par des équations différentielles temporelles qui imposent des résonances 

invariantes dans le temps et des temps de relaxation [76]. Par conséquent, la description d'un 

domaine temporel ou angulaire ne permet pas uniquement d'explorer l'ensemble du contenu du 

signal. Précisément, si l'on adopte une description du domaine temporel, les fréquences 

cycliques de la CorS "temporelle" ne seront pas en mesure d'identifier les modulations 

dépendantes de l'angle, même si les fréquences spectrales sont susceptibles de définir les 

caractéristiques des porteuses. En revanche, si une description du domaine angulaire est 

adoptée, l'ordre spectral de la CorS "angulaire" ne permettra pas d'identifier les caractéristiques 

invariantes dans le temps de la porteuse même si l'ordre cyclique permet d'identifier les 

modulations existantes. Auparavant, des efforts ont déjà été faits pour remédier à cette 

particularité [58],[59],[77],[78]. Ces efforts ont été couronnés par la proposition de la classe CS 

angle-temps [79] et son application aux défauts de roulement a été démontrée par Aboud et 

al.[75]. Cette classe est définie par la périodicité angulaire de la fonction d’autocorrélation 

angle-temps, c'est-à-dire la mesure de corrélation à un angle donné de deux versions des signaux 

décalés par un temps constant. De plus, la double transformé de Fourier de cette quantité, 

appelé la "corrélation spectrale ordre-fréquence" (CorS-OF), produit une distribution ordre-

fréquence de l'énergie qui localise conjointement la périodicité angulaire du signal de 

modulation et la propriété fréquentielle de la porteuse. Un point important à considérer lors de 

l'utilisation des outils CS est le choix de l'estimateur de la CorS. En effet, en raison de son coût 

de calcul acceptable, le périodogramme cyclique moyenné [27],[80] est un estimateur 

intéressant de la CorS. Il qui repose principalement sur l'algorithme de transformée de Fourier 

rapide et consiste à calculer une moyenne pondérée du spectre (estimateur de Welch) pour 

chaque fréquence cyclique balayée. Malgré ses avantages, l'utilisation en temps réel des outils 

CS dans le diagnostic des machines tournantes peut être entravée dans la pratique par son coût 

de calcul élevé spécialement dans les applications qui nécessite du temps-réel. Récemment, 

Antoni et al. [62] ont proposé un nouvel estimateur rapide de la CorS, appelé la corrélation 

spectrale rapide ou (fast spectral correlation). Celui-ci est basé sur la transformée de Fourier à 

court terme (TFCT). Comme indiqué dans la même référence, cet estimateur a des performances 

statistiques similaires à celles du périodogramme cyclique moyenné en termes de réduction de 

la variance, tout en étant beaucoup plus efficace lorsque le nombre de fréquences cycliques 

balayées est élevé (ce qui est peut-être le cas le plus fréquent). Sur la base des informations ci-

dessus, la CorS-OF estimée à l’aide de l’algorithme rapide développé par Antoni et al. est choisi 

comme la base de notre étude.  

Tout d'abord, la fonction d'autocorrélation angle-temps est définie comme suit : 
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𝑅(𝜃, 𝜏) = 𝔼{𝑋(𝜃(𝑡))𝑋(𝜃(𝑡 − 𝜏))}, 𝑋(𝑡)𝜖ℝ 22 

où 𝜃(𝑡) est l'angle de rotation (en radian) de l'arbre de référence au temps t. Ensuite, la CorS-

OF, 𝑆𝑋
𝑂𝐹(𝛼, 𝑓) est définie comme la double transformée de Fourier de 𝑅(𝜃, 𝜏),

𝑆𝑋
𝐴𝐹(𝜃, 𝑓) =  ℱ𝜏→𝑓{𝑅𝑋(𝜃, 𝜏)}  23

𝑆𝑋
𝑂𝐹(𝛼, 𝑓) = lim

𝛩→∞ 

1

𝛩
∫𝑆𝑋

𝐴𝐹(𝜃, 𝑓) 𝑒−𝑗𝜃𝛼𝑑𝜃
𝛩

= lim
𝛩→∞ 

𝑆𝑋(𝛼, 𝑓; 𝛩) 24 

où, à la première ligne, 𝑆𝑋
𝐴𝐹(𝜃, 𝑓) désigne une représentation angle-fréquence (semblable à une

représentation temps-fréquence) et, à la deuxième ligne, la limite est prise par rapport au secteur 

angulaire total ∫ 𝑑𝜃 = ∫ �̇�(𝑡)𝑑𝑡
𝑇𝛩

 couvert pendant le temps 𝑇. La grandeur (au carré) de CohS 

ordre-fréquence, 𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓), est définie par la quantité normalisée suivante,

𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓) =  lim

𝛩→∞ 

|𝑆𝑋
𝑂𝐹(𝛼, 𝑓; 𝛩)|

2

𝑆𝑋
𝑂𝐹(0, 𝑓; 𝛩) 𝑆𝑋

𝑂𝐹(0, 𝑓 − 𝛼; 𝛩)
25 

Etant limité entre 0 et 1, 𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓) est une mesure utile de la CS angle-temps. Comme expliqué

dans [39], elle est interprétée comme la CorS-OF du signal blanchi, qui tend à égaliser des 

régions avec différents niveaux d'énergie et donc à amplifier des signaux CS faibles. 

En effet, un signal de roulement défectueux se manifeste par la présence d’une distribution 

symptomatique de lignes spectrales parallèles situées aux ordres cycliques associées aux ordres 

théoriques de défaut de roulement et dont la distribution le long de l'axe des fréquences 

spectrales est intensifiée autour des résonances du système. Evidemment, il est plus facile 

d’analyser une représentation à deux dimensions (indicateurs vectoriels) plutôt qu’en trois 

dimensions, de sorte que les fréquences de défaut puissent être mieux identifiées. Ces 

indicateurs bidimensionnels sont préférés dans l’industrie car leur lisibilité est généralement 

plus simple et ne nécessite pas de compétences avancées en traitement du signal. L’intégrale de 

𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓) par rapport à la variable de fréquence spectrale condense l'ensemble des

informations initialement affichées en trois dimensions en deux dimensions. Pour ce faire, 

plusieurs méthodes existent dans la littérature, dont le spectre d’enveloppe amélioré (SEA) dans 

laquelle l’intégrale du module carré de 𝛾𝑋
(1)(𝛼 , 𝑓) est faite dans une bande de fréquence [𝑓1 ; 𝑓2]

comme suite [62] 

𝑆𝑋
𝑆𝐸𝐴(𝛼) =

1

𝑓2 − 𝑓1
∫ 𝛾𝑋

2(𝛼 , 𝑓)𝑑𝑓
𝑓2

𝑓1

26 

où 𝑓1 et 𝑓2 sont respectivement les limites inférieure et supérieure du domaine des fréquences

d'intégration. Dans le cas d'un roulement défectueux, le SEA présente des harmoniques à l’ordre 

caractéristique de défaut soit 𝛼𝑑 avec des bandes latérales espacées à l’ordre de modulation

𝛼𝑚 :

𝑆𝑋
𝑆𝐸𝐴(𝛼) =  {

1       𝑝𝑜𝑢𝑟 𝛼 = 0

𝜈𝑖,𝑗  𝑝𝑜𝑢𝑟 𝛼 = 𝑖𝛼𝑑 + 𝑗𝛼𝑚
0  𝑎𝑖𝑙𝑙𝑒𝑢𝑟𝑠

 27 

où 𝜈𝑖,𝑗 sont des constantes ∈ ]0,1]. Cette approche est illustrée dans la figure suivante.
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Figure 11. Illustration de l'approche fondée sur la CohS. 

En pratique, la CorS-OF théorique 𝑆𝑋
𝑂𝐹(𝛼, 𝑓) est remplacé par son estimation �̂�𝑋

𝑂𝐹(𝛼𝑘, 𝑓𝑘)

fournie par le Fast-OFSC, dont les estimations �̂�𝑋(𝛼𝑘 , 𝑓𝑘) et 𝐼𝑋(𝛼𝑘) de la CohS-OF et le SEA

en découlent. Il convient de noter que l’axe de la fréquence porteuse f et celui de la fréquence 

de modulation α sont discrétisés comme suit : 𝑓𝑘 = 𝑘 ∆𝑓 et 𝛼𝑘 = 𝑘 ∆𝛼 où l'indice k renvoie à

la kème fréquence/ordre discret et ∆𝑓 et ∆𝛼 sont respectivement la résolution en fréquence (en 

Hz) et la résolution en ordre cyclique (en ordre). L'intégrale de l'équation (26) est remplacée 

par une somme discrète sur 𝑓𝑘.

Il convient de noter que, dans le cas d'une vitesse constante, l'CohS-OF se ramène à CohS [75] 

où l’axe de fréquences cycliques sera égal à l’axe des ordres cycliques multiplié par 𝑓𝑟 (𝑓𝑘 =

𝛼𝑘 × 𝑓𝑟).

2.3 Etapes de prétraitement classique 

En pratique, la CohS est susceptible d'être affectée dans des conditions de fonctionnement 

extrêmes par plusieurs facteurs. Il s'agit par exemple de fluctuations de vitesse provoquant la 

dispersion des lignes spectrales situées aux fréquences cycliques 𝛼𝑘 associées aux ordre

théoriques de défaut de roulement, la présence de composantes CS1, le niveau de bruit lié aux 

perturbations transitoires dans le signal, la présence de non-stationnarités inexpliquées ainsi que 

la contribution parasite d'autres composantes de CS2 émises par d'autres sources, etc. Ces 

derniers entraînent le masquage des signatures de défauts de roulement. D'où la nécessité 

d'étapes de prétraitement qui doivent en tenir compte afin d'éviter toute perte d'information. De 

tels cas peuvent être résolus comme suit. 

2.3.1 Rééchantillonnage angulaire 

En raison de faibles fluctuations de vitesse du moteur, les signaux de vibration mesurés 

contiennent des composantes fréquentielles qui sont étalées le long des fréquences cycliques 

𝛼𝑘. Le signal de vibration est alors rééchantillonné pour obtenir un nombre équivalent

d'échantillons par cycle avec un espacement angulaire fixe afin de réduire la dispersion en 

fréquence et par suite remédier à l’effet de la fluctuation de vitesse. En détail, le nombre 

d'échantillons conservés par tour est calculé en utilisant la vitesse de rotation de l'arbre de 

référence et la fréquence d'échantillonnage. Le signal du codeur est utilisé comme référence de 

𝑓𝑎𝑠𝑡 − 𝐶𝑜𝑟𝑆

𝑖𝑛𝑡 𝑔𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛  𝑠𝑢𝑟
 𝑙 𝑎𝑥𝑒  𝑓𝑟 𝑞𝑢𝑒𝑛𝑡𝑖𝑒𝑙 𝑓

𝑥(𝑡)

𝑡

      Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2019LYSEI103/these.pdf 
      © [S. Kass], [2019], INSA de Lyon, tous droits réservés



Chapitre 2  Méthodologies générale 

34 

la position angulaire de l'arbre et le signal de vibration est rééchantillonné par une interpolation 

convenable [68],[81],[82]. 

2.3.2 Extraction de la moyenne synchrone 

Après l’obtention du signal de vibration rééchantillonné, l'étape suivante consiste à filtrer les 

composantes vibratoires stationnaires qui ne sont pas liées aux impacts provoqués par les 

défauts des roulements. Ces composantes sont appelées CS1 et provoquent le masquage des 

signatures de défauts de roulement. La majorité de ces composants sont synchronisées avec la 

rotation de l'arbre et sont provoquées, par exemple, par les engrenages, un désalignement ou un 

balourd de masse. Leur séparation des autres composantes aléatoires est essentielle dans le 

diagnostic afin de distinguer les informations utiles du bruit masquant [57],[83]. Pour supprimer 

ces composantes, le moyennage synchrone [81] peut être utilisé. Tout d'abord, le signal 

temporel est divisé en plusieurs parties, chacune correspondant à un tour. La moyenne de ces 

parties s'appelle la moyenne synchrone. Cette dernière est ensuite soustraite du signal de 

vibration pour éliminer les composantes CS1. Cette soustraction donne un signal de vibration 

asynchrone.  

Il convient de noter que dans le cas de fortes fluctuations de vitesse, les signaux sont soumis à 

d'importantes distorsions qui compromettent l'efficacité du moyennage synchrone classique. 

Des efforts ont déjà été faits pour remédier à cette particularité [84]–[87] et couronnés par la 

proposition de la moyenne synchrone généralisée [88]. Pour plus d'informations sur le 

rééchantillonnage angulaire et le moyennage synchrone, le lecteur est invité à se référer à 

[68],[85],[89].s 

2.3.3 Égalisation de la représentation spectrale par rapport au bruit de fond. 

Dans certains cas, la CohS présente un biais, éventuellement produit par des perturbations 

transitoires dans le signal ou la présence de non-stationnarités inexpliquées [33],[60],[61]. En 

conséquente, la CohS n’est pas répartie selon une distribution de probabilité constante le long 

du plan de fréquences (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). Il en résulte que le bruit de fond est irrégulièrement distribué le

long du plan (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘), ce qui rend impossible l'établissement d'un seuil de détection fixe. Pour

ce faire, une nouvelle étape de normalisation de la CohS est également proposée afin de la forcer 

à avoir une distribution constante le long du plan de fréquences (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). Cette nouvelle étape

est cruciale, et sera détaillée dans les chapitres 3 et 4. Elle assure la supériorité de l’indicateur 

proposé par rapport aux indicateurs existants. Ceci est dû au fait que les méthodes de la 

littérature (basées sur un test statistique) [27],[39],[90],[91] ignorent la possibilité de l'existence 

d'une telle distorsion (1) en supposant que la représentation spectrale suit une distribution 𝑐ℎ𝑖 −

𝑑𝑒𝑢𝑥 𝜒2 ou (2) en additionnant toutes les composantes de CohS sans avoir accentué ou réduit

certaines composantes fréquentielles du bruit de fond. Leur capacité dans ce type de situation 

est alors compromise du fait que la distribution exacte du test statistique ne peut être connue. 

On cite, à titre d'exemple, l’indicateur appelé dégré de cyclostationnarité (DCS) [67] ainsi que 

la méthode automatique de diagnostic proposée par Klausen al. [92] et investigué dans le 

chapitre 3 (section 5.1.3). Pour illustrer cette situation, on peut mentionner à titre d'exemple les 

signaux de roulement fournis par la base de données Bearing Data center (197DE, 174DE, 

203DE, et 305DE). Ces signaux présentent un biais dans la CohS et sont détaillés par Randall 

et al. [32]. La solution adoptée pour remédier la distorsion de la CohS consiste à réaliser un test 
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statistique non-paramétrique (c'est-à-dire indépendant entièrement d'une loi de distribution 

spécifique). 

2.4 Proposition d’indicateurs 

Étonnamment, l'état de l'art sur les indicateurs d'état a évolué lentement par rapport aux 

nouvelles techniques qui en font un usage intensif, comme l'apprentissage machine 

[61],[93],[94]. Dans cette section, plusieurs travaux antérieurs ont été présentés, y compris ceux 

récemment publiés. Leurs limitations sont ici évoquées afin de fournir des indicateurs qui 

répondent finalement aux cas extrêmes, s’ils existent. D’abord il faut différentier entre deux 

familles d’indicateurs : ceux qui supposent les fréquences théoriques de défauts connues et ceux 

qui les supposent inconnues. 

2.4.1 Quelques travaux antérieurs et leurs limitations 

Une grande variété d'outils de traitement du signal utilisés pour le diagnostic des signaux de 

vibration existent. Ces méthodes sont classées en trois catégories sur la base des méthodes à 

une, deux et trois dimensions. En effet, les indicateurs unidimensionnels sont basés sur des 

signaux temporels filtrés dans une certaine gamme de fréquences. Ils fournissent des 

informations initiales à partir des signaux, mais nécessitent un effort supplémentaire dans le 

cadre du diagnostic. Ils ont été utilisés auparavant grâce à leur formule simple et à leur rapidité 

d'exécution. Cet argument est devenu caduc en raison des capacités de calcul modernes. Des 

indicateurs sont basés sur les méthodes bidimensionnelles (méthodes basées sur la 

transformation du signal dans le domaine fréquentiel ou autre domaine auxiliaire). Ces 

indicateurs présentent de sérieux inconvénients car la représentation sur laquelle ils se fondent 

ne permet pas de révéler clairement la signature du défaut. De plus, il a été démontré que ces 

indicateurs souffrent de graves problèmes du fait  

(1) qu'ils ignorent la signature des défauts ou bien le modèle de signaux,

(2) qu’ils donnent souvent une alarme tardive

(3) que leurs valeurs sont fortement affectées par le bruit

(4) que leurs interprétations peuvent varier d'une application à l'autre en raison de l'absence

d'un seuil prédéfini.

Depuis la dernière décennie, la CohS est considérée comme une représentation optimale dans 

laquelle le défaut se manifeste clairement malgré les situations extrêmes de fonctionnement. 

Dans ce contexte, plusieurs indicateurs ont été proposés pour résumer les informations 

contenues dans la signature de la cohérence spectrale en une valeur scalaire. Les indices [95] et 

les degrés [67] de cyclostationnarité fondés sur le cumulant cyclique d'ordre 2 et les indices de 

cyclostationnarité d'ordre supérieur fondés sur des cumulants cycliques d'ordre supérieur [96] 

sont des exemples qui caractérisent la cyclostationnarité introduite par l’existence de défaut. Ils 

sont basés sur la mesure d'une distance quadratique entre le spectre du signal cyclostationnaire 

et celui du signal stationnaire. Ces indicateurs sont dédiés au cas où les ordres\fréquences 

théoriques de défaut sont connues. Des rares indicateurs profitent de la connaissance préalable 

des ordres/fréquences théoriques de défauts. En effet, certaines applications du DCS dédiées 

principalement à la détection des défauts d'engrenages ont trouvé beaucoup de succès [95], [96]. 

Pour le diagnostic des roulements, le DCS a montré une limitation en raison du phénomène de 
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glissement aléatoire [30],[32],[97]. Ce phénomène provoque une légère déviation de la 

fréquence du défaut actuel par rapport à sa valeur théorique. Pennacchi et al. tentent de résoudre 

ce problème en identifiant les dépendances des écarts en fonction des différentes conditions de 

fonctionnement [97]. Klausen et al. proposent une méthode fondée intrinsèquement sur un 

indicateur scalaire, mais sans évoquer le contexte CS. [92]. Il résume dans un scalaire les 

informations contenues dans le SE. Il faut également, pour calculer ce type d'indicateur, 

procéder à un filtrage passe-bande afin de trouver la bande de fréquences la plus adéquate pour 

la démodulation, et ce, sans aucune garantie de résultat optimal.  

Bien que ces indicateurs prennent en compte le modèle de roulement défectueux, ils présentent 

de sérieux inconvénients du fait qu'ils (1) ignorent la possibilité d'un biais dans l’estimation de 

l’outil CS2 produit par des perturbations transitoires dans le signal ou la présence de non-

stationnarités inexpliquées (2) leurs interprétations pourraient varier d'une application à l'autre 

en raison de l'absence d'un seuil prédéfini. Toutes les méthodes mentionnées ci-dessus sont 

toutefois conçues dans le cadre d'une vitesse constante avec la possibilité de légères 

fluctuations. De plus les facteurs affectants le diagnostic automatique ne sont pas explicitement 

mentionnés.  

2.4.2 Solution proposée 

La première étape pour proposer la meilleure solution est de diviser le diagnostic en deux 

familles : le cas où les fréquences théoriques des défauts sont connues et celui où elles sont 

inconnues. La deuxième étape est d'imiter le diagnostic visuel d'un expert en contrôlant l'outil 

diagnostic optimal dans lequel le défaut se manifeste clairement en prenant en compte 

l'existence des cas extrêmes. En choisissant la CohS-OF on s'assure que l'indicateur est 

compatible avec le cadre de vitesse variable. En effet, la complexité d’un environnement 

industriel peut conduire à un grand nombre de pics locaux provenant de plusieurs sources de 

CS. En détails, les engrenages, les déséquilibres, les désalignements, les rotors anisotropes et 

les accouplements flexibles génèrent par exemple des signaux CS1. L’usure, les forces de 

frottement, les forces d'impact, les mouvements des fluides, les turbulences et les forces de 

combustion génèrent des composantes CS2. Ces dernières induisent un grand nombre de pics 

qui entraînent le masquage des signatures des défauts des roulements et par conséquent 

compromettent le diagnostic automatique. L’utilisation du moyennage synchrone supprime les 

composantes CS1. Évidemment, nous ne sommes pas intéressés par d'autres composantes CS2 

que celles qui se rattachent aux défauts de roulement. Dans ce contexte, il est important de 

chercher seulement les pics caractéristiques de défauts, au cas où la fréquence cyclique est 

connue. Dans ce cas, le diagnostic conduit à l'identification des types de défauts en plus de la 

détection. Dans l’autre cas, il est obligatoire de prendre en compte tous les pics existant dans le 

spectre.  

Le défaut de se manifeste par la présence de lignes spectrales parallèles situées aux ordres 

cycliques associés aux ordres théoriques de défaut de roulement. Un utilisateur expert peut ainsi 

facilement reconnaître un défaut en suivant ces lignes spécifiques et régulièrement distribuées 

sur des ordres multiples de l’ordre théorique d’un défaut. Lors de cette inspection visuelle, le 

diagnosticien considérera comme bruit de fond les composantes de très faible amplitude alors 

que les pics d'amplitude relativement élevée seront considérés comme des composantes de 

fréquence intéressantes surtout lorsqu'ils sont distribués de façon équidistante. Comme le 
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spectre représente la puissance de chaque composante fréquentielle, l'amplitude des pics a été 

choisie comme élément constitutif de l'indicateur. Autrement dit, la présence de ces pics est 

validée par leur amplitude si cette dernière est plus grande que le niveau de bruit de fond et ce 

pic est alors considéré comme caractéristique du défaut. Pour faire cette différentiation d’une 

manière automatique, un seuil statistique défini comme un percentile élevé est donc nécessaire 

pour différencier l'information du bruit de fond.  

La présence d'un biais possible dans la CohS-OF revêt peu d'importance pour une inspection 

visuelle. Même si la ligne de base du bruit n'est pas uniformément répartie le long de l'axe des 

fréquences, l'utilisateur peut différentier facilement entre pics informatifs et bruit de fond. Cette 

répartition non uniforme compromet toutefois l'efficacité d’un seuil de détection. En 

conséquence, il est impossible d'établir un seuil fixe pour distinguer l'information du bruit. Pour 

corriger cette situation, une nouvelle méthode d’égalisation est utilisée.  

Ces étapes préliminaires sont communes aux deux familles de diagnostic et sont résumées dans 

la Figure 12. 

Figure 12 Organigramme de l'approche fondée sur la CohS 

2.4.3 Cas où les fréquences caractéristiques de défaut sont connues 

Dans ce cas l’identification repose sur une connaissance préalable de la signature des défauts. 

La différenciation entre les pics informatifs et le bruit est une étape cruciale étant donné que les 

étapes suivantes sont basées sur les pics résiduels. Après cette étape, le spectre fréquentiel 

contient des composantes CS2. Évidemment, nous ne sommes pas intéressés par d'autres 

composantes de fréquence que celles qui se rattachent au défaut de roulement. Dans ce contexte, 

il est important de chercher seulement les pics caractéristiques de défaut. Cette recherche repose 

sur une connaissance préalable de la signature des défauts (déjà détaillée dans le chapitre 1). 

Un utilisateur expert peut facilement identifier un défaut et l’associer à un composant du 

roulement en recherchant des pics particuliers dans le spectre de l'outil cyclostationnaire 

sélectionné. La prise en compte des modulations possibles par rapport à la fréquence de rotation 

permet d'améliorer la précision. Ainsi, lors de la recherche d'un défaut de la bague intérieure, 

des pics à la fréquence théorique de la bague intérieure seront présentés et des bandes latérales 

à la fréquence de rotation sont supposées être présentes et cela provient de la modulation des 

amplitudes à la fréquence de la bague intérieure. 
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En réalité, les pics caractéristiques du défaut se trouvent au voisinage des fréquences 

théoriquement prévues données par le constructeur à cause du phénomène de glissement. Ce 

dernier est critique du fait qu’il provoque un écart aléatoire des fréquences théoriques et 

compromet le suivi automatique des fréquences. En effet, pour une inspection visuelle, le 

phénomène de glissement revêt peu d'importance, du fait que l'utilisateur peut associer les 

fréquences situées tout près des fréquences prévues à ces dernières et identifier facilement ainsi 

la présence de modulation autour de ces fréquences, ce qui permet de déterminer la nature du 

défaut. En d'autres termes, dans l'inspection visuelle, le processus de recherche va au-delà de la 

recherche de la seule fréquence théorique pour couvrir le voisinage de ces fréquences. Donc, 

pour une application automatisée la déviation fréquentielle implique le suivi de la fréquence de 

défaut dans une bande étroite ayant généralement une largeur de quelques pourcents de la 

fréquence théorique. Dans chaque bande étroite la présence de pics sera validée en comparant 

l'amplitude de la fréquence recherchée au niveau du bruit de fond. D’où l'idée de comparer 

l'amplitude de la fréquence recherchée avec le niveau de bruit de fond et de fournir le résultat 

comme un indicateur scalaire. Il convient de noter que la prise en compte des harmoniques et 

de ses modulations (bandes latérales) par rapport à la fréquence de rotation 𝛼𝑟 permet

d'améliorer la précision. Pour que la conception de cet indicateur soit fiable, il doit tenir compte 

de toutes les conditions extrêmes de fonctionnement, comme les fluctuations de vitesse, la 

présence des composantes CS1, le glissement, le bruit de fond. Les deux premières 

problématiques sont résolues à l'aide des méthodes classiques de prétraitement, soit le 

rééchantillonnage angulaire et l’extraction de la moyenne synchrone. Pour les autres 

problématiques, des nouvelles solutions seront proposées ci-après. Enfin, il s’agira de placer un 

seuil auquel les indicateurs peuvent être comparés afin de passer à la phase d’action.  

2.4.3.1 Phénomène de glissement, ses effets, solutions proposées. 

Le phénomène de glissement a toujours joué un rôle central dans le domaine du diagnostic des 

roulements. En raison de ce phénomène, les vibrations déclenchées par un défaut localisé ne 

sont pas strictement périodiques et par conséquent ne peuvent donc pas être détectées au moyen 

de fonctions spectrales communes comme la densité spectrale de puissance ou la transformée 

de Fourier discrète [39]. Ces signaux appartiennent à la famille des signaux CS2 dont différents 

outils de deuxième ordre ont été développés pour en extraire l’information dans le domaine des 

fréquences cycliques. Ce qui donne des indicateurs de type spectral tels que le SEA, où la 

présence de pics aux fréquences cycliques caractéristiques est symptomatique d'un défaut sur 

une composante spécifique du roulement. Malheureusement, la non-périodicité du signal 

vibratoire n'est pas la seule conséquence du glissement ; le glissement implique aussi un 

déplacement des pics caractéristiques des défauts qui se situent à des fréquences théoriquement 

prévues. Ces dernières sont calculées - en fonction de la vitesse de rotation et de la géométrie 

du roulement avec des formules bien connues (voir par exemple [30],[31]) sur la base d'un 

roulement parfait, mais ces derniers sont en réalité autorisés à glisser dans une certaine mesure, 

ce qui engendre cette déviation aléatoire en fréquence [5],[30],[32]. La déviation aléatoire 

fréquentielle, bien qu'elle soit faible, compromet le suivi des défauts sur une base fréquentielle. 

Cela est particulièrement important dans une tentative de développer des algorithmes 

automatisés pour détecter les défauts des roulements et, afin d'établir correctement les seuils et 

les tolérances, une description quantitative de l'ampleur des écarts mentionnés ci-dessus est 
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nécessaire. Pour compenser cette variabilité, la reconnaissance automatique des pics 

caractéristiques des défauts devrait donc cibler des bandes plutôt que des fréquences théoriques. 

Par contre, un élargissement excessif de la bande pourrait compromettre l'efficacité de 

l'algorithme, des pics non liés à la dynamique du roulement pouvant être interprété à tort comme 

des pics symptomatiques de défauts. Heureusement, les fréquences caractéristiques sont toutes 

liées par leur dépendance aux harmoniques de cage et aux harmoniques d'arbre et par 

conséquent les fréquences caractéristiques à chaque type de dommage, se décalent de manière 

cohérente sur l'axe des fréquences.  

Comme démontré dans le chapitre 1, les défauts des bagues intérieures sont accompagnés par 

la présence des bandes latérales autour du 𝐹𝑏𝑖 et ses harmoniques, à une distance exacte d'un

ordre. Le même comportement est démontré par les défauts de la bague extérieure et celui des 

éléments roulants. Ce dernier implique une modulation d'amplitude périodique à la fréquence 

de rotation de la cage. 

La conception d’un indicateur fiable doit tenir compte de ces manifestations dans la définition 

des règles d'identification des dommages. Tout d'abord, les pics doivent être recherchés dans 

une bande étroite étendue de la fréquence caractéristique théorique, puis une reconnaissance 

d'un pic caractéristique de défaut doit être confirmée en vérifiant la présence des harmoniques 

et/ou des bandes latérales aux ordres précis. Il convient de noter que la prise en compte des 

harmoniques et des bandes latérales par rapport à la fréquence de rotation 𝑓𝑟 permet d'améliorer

la précision. 

2.4.3.2 Recherche d’un pic 

Le signal vibratoire ayant une durée finie, sa représentation dans le domaine fréquentiel renvoie 

des valeurs sur un axe de fréquences discrétisées. La discrétisation d’un pic est assez difficile. 

En effet, l’échantillonnage de la transformation de Fourier discrète garantit l’existence des 

points sur ce pic mais pas forcément sur le maximum. Une situation possible s’obtient dans le 

cas où le maximum se situe exactement entre deux échantillons fréquentiels. Dans ce cas-là, 

l’erreur sur le taux amplitude sera maximale, proche de 50%. Et comme l'indicateur proposé 

est basé sur l’identification du maximum, cette erreur compromet la détection des défauts. 

Figure 13. Un exemple de pic échantillonné où le maximum situe exactement entre deux échantillons fréquentiels-. 

Plusieurs stratégies sont donc à suivre pour résoudre ce problème : 

a) soit mesurer la surface sous ses pics plutôt que l’amplitude maximale,

b) soit utiliser une fenêtre temporelle de Hanning ou, idéalement, flattop. Ces dernières

réduisent l’erreur en amplitude en élargissement le lobe principal ; la flattop aplatit le

plateaux du pic. Dans ce cas, les échantillons seront beaucoup proches du maximum.
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Figure 14. Un exemple de pic échantillonné avec l’utilisation d’une fenêtre de Hanning-. 

c) Une autre solution consiste à utiliser la méthode de zero-padding, ce qui implique une

résolution fréquentielle plus élevée. Par exemple, au lieu d'avoir deux points pour

échantillonner un pic, on obtient quatre points si on utilise avec 100% de zero-padding.

Figure 15. Un exemple de pic échantillonné avec zero-padding.

2.4.3.3 Organigramme 

L’organigramme de l'indicateur est fourni ci-dessous (voir Figure 16) dans le cas de la recherche 

d'un défaut dont les fréquences caractéristiques sont connues. Tout d'abord, il s’agit de définir 

la première bande étroite centrée sur l'ordre théorique du défaut recherché et dont la tolérance 

d'écart est de 100%. La première harmonique est alors détectée si le pic le plus élevé dans cette 

bande est suffisamment grand et une mesure de sa sévérité 𝑝𝑖 est calculée. Ainsi la deuxième

bande est centrée sur le double de la fréquence théorique avec une largeur de bande identique à 

la première et l'existence d'une deuxième harmonique est donc recherchée et ainsi de suite. Une 

fois que les 𝑝𝑖 dans toutes les bandes concernées ont été calculées, l’indicateur de probabilité

de présence de défaut P est calculé comme étant la valeur moyenne des 𝑝𝑖𝑠 afin de prendre une

décision finale. 
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Figure 16. Organigramme illustrant le principe de l'indicateur dans le cas où les fréquences caractéristiques de défauts sont 

connues. 

2.4.4 Cas où les fréquences de défauts sont inconnues 

Le cas où la fréquence cyclique est inconnue a une grande importance en pratique, en particulier 

dans le contexte du diagnostic où la fréquence du défaut n'est pas toujours connue de façon très 

précise ou est parfois totalement inconnue. 

Lorsqu'un défaut sur une surface d'un roulement frappe une autre surface, une impulsion forte 

est produise. Elle peut exciter une résonance structurelle liée soit à la structure du roulement, 

soit au capteur de vibration lui-même. En raison du mouvement de rotation du roulement, ces 

impulsions sont régulièrement répétées et donnent lieu à une série de réponses impulsionnelles. 

Ces derniers entraînent des altérations des caractéristiques du signal qui se manifeste par une 

modification de la signature acoustique de la machine. En effet, les opérateurs humains peuvent 

souvent diagnostiquer ces défauts pendant que la machine est en marche, en effectuant 

simplement un contrôle auditif. Une telle méthode exige une distinction claire entre les motifs 

sonores de fonctionnement normale et anormale de la machine. Ainsi, la présence d’un défaut 

de roulement provoque des modifications des caractéristiques du signal. Ces derniers peuvent 

être décrites comme (i) une augmentation de l'impulsivité du signal, (ii) une modification du 

comportement statistique du signal (de stationnaire à cyclostationnaire ou de gaussien à non-

gaussien) accompagné par (iii) une modification de la signature acoustique de la machine.  En 

détails, le facteur de crête, l’entropie, le moment d’ordre 3 et celui d’ordre 4 normalisé (kurtosis) 

sont des exemples typiques de la mesure de la non-gaussianité. Malgré des valeurs qui ne sont 

pas corrélées avec les symptômes de défaut dans de nombreuses situations qui ont été signalées 

dans [98] et [99], ces indicateurs ont été utilisés auparavant grâce à leur formulation simple et 

à leur rapidité d'exécution. Cet argument est devenu caduc grâce aux capacités de calcul 

modernes. L’indicateur de rugosité, tel que traditionnellement calculé dans le domaine temporel 

à partir du modèle d’Aures [100], est un exemple de méthode de diagnostic basée sur l’altération 

de la signature acoustique de la machine. Les indices de cyclostationnarité fondés sur le 
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cumulant cyclique d'ordre 2 et les indices de cyclostationnarité d'ordre supérieur sont des 

exemples de mesures de la non-stationnarité qui caractérise la cyclostationnarité introduite par 

l’existence d’un défaut. Ces indicateurs prennent en compte le comportement CS des défauts 

de roulement. Tous ces indicateurs donnent des valeurs scalaires dont l'interprétation peut varier 

d'une application à l'autre en raison de l'absence d'un seuil prédéfini. Pour corriger la situation, 

des tests des statistiques d’hypothèses [27],[39],[90],[91] ont été introduits afin d’utiliser les 

indicateurs dans le cadre de diagnostic autonome. Ces références ignorent l’existence possible 

de biais dans la représentation CS qui peut altérer les résultats. De plus leur utilisation en temps 

réel peut être entravée en pratique en raison d’un coût calculatoire élevé [62]. 

Ce chapitre vise à combler ces lacunes, en proposant un indicateur sensible à la fois à la non-

stationnarité, la non-gaussianité et à la modification de signature acoustique du signal 

vibratoire. Le cadre cyclostationnaire est évidemment notre sujet d’intérêt du fait que les 

signaux des machines tournantes sont cyclostationnaires [27]. Ceci est maintenant possible en 

profitant de la disponibilité d'un algorithme rapide récemment proposé [62] pour calculer la 

CohS sur laquelle l'indicateur proposé est basé. Dans cette représentation fréquentielle, un 

signal défaut de roulement se manifeste par la présence d’une distribution symptomatique de 

lignes spectrales parallèles, discrètement situées aux fréquences cycliques associées aux 

fréquences de défaut de roulement, accompagné selon le type de défaut. L'indicateur proposé 

vise à condenser ces informations en un scalaire après une pondération appropriée effectuée de 

manière à modéliser la caractéristique passe-bande de la rugosité sur la fréquence de 

modulation. La CohS qui est sensible à la fois à la non-stationnarité et à la non-gaussianité, 

devient également sensible à la signature acoustique du signal vibratoire. Une nouvelle étape 

de prétraitement est prévue afin d'éliminer tout biais possible dans CohS estimée. Cette méthode 

commence par forcer la CohS à avoir une distribution constante le long du plan de fréquences. 

Ensuite, les pics informatifs sont conservés à l’aide d’un seuil fixe défini comme un percentile 

élevé permettant de faire la distinction entre information et bruit. L’étape suivante consiste à 

modéliser les caractéristiques passe-bande de la rugosité en accentuant ou en réduisant certaines 

composantes de fréquence afin d'obtenir un indicateur qui soit sensible aux altérations sonores. 

Ensuite, toutes les informations initialement affichées en trois dimensions sont condensées par 

l'intégrale de la CohS selon les deux axes de fréquence. Un test statistique est appliqué à 

l'indicateur proposé pour assurer une détection fiable et automatique des défauts naissants. Cet 

indicateur est très similaire à la mesure de rugosité d'Aures utilisée en psychoacoustique.  

L’organigramme de cette méthode est donné dans la figure ci-dessous. 
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Figure 17. Organigramme illustrant le principe de l'indicateur CS -cas où les fréquences caractéristiques de défaut sont 

inconnues.

L’obtention de cet indicateur est illustrée dans le chapitre 4 avec les méthodes de prétraitement 

et de sélection des intervalles de fréquence et de modulation audible. Sa capacité sera validée 

sur des données réelles et comparée à l'indicateur de rugosité fourni par un logiciel 

psychoacoustique commercial. Il s'avère qu'il offre de meilleures performances en termes de 

détection des roulements défectueux. Il a également été comparé au kurtosis pour en tirer des 

conclusions significatives. 

2.4.5 Principe du test d’hypothèse 

La plupart des indicateurs évoqués ci-dessus donnent leurs résultats sous la forme d'un scalaire. 

Ce dernier indique la présence de défaut dans certaines applications alors que dans une autre, 

et pour la même valeur, le défaut sera considéré comme absent. Ainsi, les indicateurs proposés 

peuvent prendre n'importe quelle valeur sans la possibilité de prendre une conclusion décisive. 

Leurs interprétations peuvent varier d'une application à l’autre selon plusieurs raisons déjà 

évoquées plus haut. 

La présente section décrit la solution proposée dans cette thèse où la détection des défauts est 

effectuée par test statistique sur les indicateurs proposés. D’autres stratégies que les tests 

statistiques peuvent également être envisagées. Par exemple, les indicateurs proposés peuvent 

être utilisés comme paramètres d'entrées d'un classificateur SVM (support du vecteur machine) 

ou d'un réseau de neurone.  

Le diagnostic du roulement est alors formulé comme un test d'hypothèse statistique à utiliser 

dans le diagnostic automatisé. Le test statistique compare l'hypothèse nulle 𝐻0 contre

l'hypothèse alternative 𝐻1:

𝐻0 : ''Le signal de vibration ne contient pas la signature caractéristique du défaut".

𝐻1 : ''Le signal de vibration contient la signature caractéristique du défaut''.

𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑜ℎ𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑡𝑟𝑎𝑙𝑒

Signal vibratoire

𝑒𝑔𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑏𝑟𝑢𝑖𝑡 𝑑𝑒 𝑓𝑜𝑛𝑑

𝑔𝑎𝑟𝑑  𝑙𝑒𝑠 𝑝𝑖𝑐𝑠 𝑑 𝑖𝑛𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑝𝑙𝑎𝑔𝑒 𝑑𝑒 𝑓𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑒𝑡 
𝑑𝑒 𝑚𝑜𝑑𝑢𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑢𝑑𝑖𝑏𝑙𝑒 

𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙 𝑑 ′𝑖𝑛𝑑𝑖𝑐𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

score > 
Seuil 

𝐴𝑏𝑠𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑑 𝑓𝑎𝑢𝑡 𝐷 𝑓𝑎𝑢𝑡 𝑑 𝑡𝑒𝑐𝑡 

no

Yes
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A ce sujet, plusieurs travaux ont abordé le diagnostic des roulements à partir de tests statistiques 

basés sur des grandeurs spectrales, comme le SE [39], le polyspectre cyclique [91], la cohérence 

spectrale classique [27], son intégrale [39] ou la transformation de Fourier du logarithme de la 

corrélation spectrale [90]. Dans ces études, les grandeurs spectrales d'intérêt sont 

habituellement supposées suivre une distribution du Chi-deux sous l'hypothèse nulle 𝐻0, qui

peut être vérifiée asymptotiquement en régime de fonctionnement stationnaire de vitesse. Par 

contre, dans un contexte de régime variable, de nombreuses sources de non-stationnarité 

existent même sous 𝐻0. Par conséquent, la distribution exacte du test statistique ne peut être

connue. L’avantage essentiel du test proposé dans cette thèse est d’être non paramétrique (c'est-

à-dire indépendant d'une loi de distribution spécifique), basée sur la représentation 

fréquentielle, et renvoie à des statistique pivotales comme le détaille les chapitres 3 et 4.  

2.5 Conclusion 

Dans le but de réduire le recours à l'intervention humaine dans le domaine de diagnostic, ce 

chapitre présente des stratégies générales pour concevoir des indicateurs qui résument 

l'information de diagnostic en une valeur scalaire. Dans sa première partie, ce chapitre imite le 

diagnostic visuel en inspectant un spectre de défaut. Sa deuxième partie vise à automatiser la 

méthodologie visuelle décrite dans la première partie. Deux indicateurs ont été proposés. Le 

premier est dédié au cas où les fréquences caractéristiques de défauts sont connues, le second 

est dédié au cas où celles-ci ne sont pas connues. Ces indicateurs sont abordés dans les chapitres 

suivants qui présentent leurs performances en termes de détection des défauts de roulement.  
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Chapitre 3 : Proposition d’indicateurs de probabilité de présence de défauts    3

Dans le diagnostic basé sur les vibrations des roulements, la complexité des signaux exige qu'un 

expert utilise des outils avancés de traitement des signaux et interprète les résultats en fonction 

de son expérience. Récemment, plusieurs méthodes autonomes ont été proposées pour éliminer 

le facteur humain, en se concentrant sur le cas où les ordres théoriques de défaut sont connus. 

Ce chapitre suit une direction similaire, mais avec des objectifs plus larges : il vise à développer 

un indicateur cyclostationnaire capable de détecter, d'identifier et de classer les défauts typiques 

sur les éléments roulants, la bague intérieure et extérieure. L'indicateur est basé sur la méthode 

récente de calcul rapide de la CohS-OF, qui est un outil essentiel de la théorie des processus 

cyclostationnaires de second ordre : il condense l'ensemble des informations initialement 

affichées en trois dimensions en un scalaire et fournit une interprétation en termes de probabilité 

de présence d'un défaut. En outre, l'indicateur proposé est en mesure de fournir des informations 

pour différents niveaux de défaut dans des conditions de fonctionnement stationnaires et non 

stationnaires. Il prend en compte les incertitudes sur les ordres caractéristiques des roulements 

causées par le phénomène de glissement, ce qui est crucial pour le diagnostic des roulements. 

Une nouvelle étape de prétraitement est prévue pour assurer un seuil statistique efficace et 

constant. L'indicateur proposé est destiné à être utilisé dans le cadre d'un processus autonome, 

sans nécessité d'analyse visuelle et d'interprétation humaine. L'indicateur proposé est comparé, 

en termes de classification et de performance de détection, à un indicateur récent basé sur le 

SE. Finalement, plusieurs applications utilisant des données réelles et simulées illustrent la 

capacité d'autodiagnostic de l’indicateur.  

3.1 Introduction 

Au cours des deux dernières décennies, certaines méthodes autonomes ont été mises au point 

pour réduire le recours à l'intervention humaine dans un but diagnostic. Dû au fait que la 

majorité des défauts mécaniques sont précédés de symptômes notables [43], plusieurs études 

ont été publiées sur la mise au point d'indicateurs vibratoires et acoustiques pour la détection et 

le diagnostic des défauts de roulement [43]–[45]. Depuis les années 90, la CohS est considérée 

comme une représentation optimale dans laquelle le défaut se manifeste clairement. Dans ce 

contexte, des indicateurs ont été proposés pour résumer les informations contenues dans la 

signature de CohS en un scalaire. Par exemple, le degré de cyclostationnarité (DCS) 

théoriquement introduit par Zivanovic et Gardner [67] est basé sur la mesure d'une distance 

quadratique entre le spectre du signal cyclostationnaire et celui du signal stationnarisé 

correspondant (c’est-à-dire partageant le même spectre). Certaines applications du DCS dédiées 

principalement à la détection des défauts d'engrenages ont trouvé beaucoup de succès [95],[96]. 

Par contre, celui-ci montre une limitation pour le diagnostic des roulements due au phénomène 

de glissement aléatoire [30],[32],[97]. Ce dernier provoque une légère désynchronisation de la 

fréquence du défaut actuel par rapport à sa valeur théorique. Pennacchi et al. ont essayé de 

surmonter ce problème en identifiant la dépendance des déviations de fréquence de défaut sur 
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les différentes conditions de fonctionnement [97]. Suivant une autre approche, Klausen et al. 

ont proposé une méthode intrinsèquement basée sur un indicateur scalaire, sans toutefois 

mentionner le contexte cyclostationnaire [92]. Il résume les informations contenues dans le SE 

- dont la relation entre ce dernier et la CohS est montrée par Randall et al. dans son étude [37].

En outre, l'interprétation de cet indicateur peut différer d'une application à l’autre en raison de

l'absence d'un seuil prédéfini. De plus, le calcul de ce type d’indicateur nécessite une étape de

filtrage passe-bande pour rechercher la bande de fréquences la plus appropriée à la

démodulation, sans garantie de résultat optimal. Cependant toutes ces méthodes sont conçues

dans le cadre d’une vitesse constante permettant la possibilité de légères fluctuations. De plus,

elles ignorent la possibilité d'un biais dans l’estimation de la CohS qui compromet l’efficacité

de n’importe quel indicateur résultant.

3.2 Problématique 

Afin de détecter la signature cyclostationnaire d'un défaut de roulement, plusieurs stratégies ont 

été proposées dans la littérature. La plupart d'entre elles s'appuient sur l'inspection visuelle 

directe de la CohS. La sensibilité d'une telle approche est subjective puisqu'elle repose 

fortement sur l'expertise humaine. En détails, un signal de roulement défectueux se manifeste 

par la présence d’une distribution symptomatique de lignes spectrales parallèles, discrètement 

situées aux fréquences cycliques associées aux fréquences de défaut de roulement, accompagné 

selon le type de défaut, par des bandes latérales, soit à 𝑓𝑟 soit à la fréquence de cage. Un

utilisateur expérimenté peut facilement identifier un défaut et le localiser dans les composants 

du roulement en recherchant des pics particuliers dans le spectre de l'outil cyclostationnaire 

sélectionné. Cette identification repose sur une connaissance préalable de la signature des 

défauts (déjà détaillée dans le chapitre 1). Par exemple, lors de la recherche d'un défaut de la 

bague intérieure, des pics à la fréquence théorique de la bague intérieure seront présents ainsi 

que des bandes latérales à 𝑓𝑟. Cela provient de la modulation d’amplitude à la fréquence de la

bague intérieure. Lors de cette inspection visuelle, les composantes ayant une faible amplitude 

sont considérées comme bruit de fond alors que les harmoniques des fréquences caractéristiques 

du roulement ont une amplitude relativement élevée. Autrement dit, l’identification visuelle 

repose sur l’amplitude des pics. En réalité, les pics caractéristiques du défaut se trouvent au 

voisinage des fréquences théoriquement prévues données par le constructeur, à cause du 

phénomène de glissement. En effet, pour une inspection visuelle, le phénomène de glissement 

revêt peu d'importance. Ceci est dû au fait que l'utilisateur peut associer les fréquences réelles 

proches des fréquences théoriquement prévues et identifier facilement ainsi la présence de 

modulation autour de ces fréquences, ce qui permet de déterminer la nature du défaut. 

Cependant, l’objectif de ce chapitre est la conception d’un indicateur fiable de suivi 

automatique de défauts de roulements. De plus, il s’interprète en termes de probabilité de la 

présence de défaut. Il se base, comme l’indique le chapitre 2, sur le SEA et peut tenir compte 

de la déviation aléatoire fréquentielle due au glissement. En effet, celle-ci même si elle est 

faible, pourrait compromettre ce suivi automatique des défauts. Pour compenser cette déviation, 

celui-ci devrait donc cibler les bandes, plutôt que les fréquences théoriquement calculées avec 

précision. Après avoir recherché les pics dans des bandes étroites, la reconnaissance des pics 

caractéristiques de défauts doit être confirmée en vérifiant la présence des harmoniques et/ou 

des bandes latérales. La présence de ces pics est validée par leur amplitude. Si cette dernière est 
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plus grande que le bruit de fond, ce pic est alors considéré comme caractéristique du défaut. 

D’où l'idée de comparer l'amplitude de la fréquence recherchée avec le niveau de bruit de fond 

et de fournir le résultat comme un indicateur scalaire. Il convient de noter que la prise en compte 

des harmoniques et ses modulations –bandes latérales- par rapport à la 𝑓𝑟 permet d'améliorer la

précision. Pour que la conception de cet indicateur soit fiable il doit tenir compte de toutes les 

conditions extrêmes de fonctionnement. Plus précisément, la différenciation entre les pics 

informatifs caractéristiques du défaut et le bruit de fond exige un seuil statistique. Dans certains 

cas, la CohS n'est pas répartie selon une distribution de probabilité constante sur l'ordre cyclique 

𝛼𝑝. Cela signifie que la ligne de base du bruit est répartie de manière non-uniforme le long de

l'axe des fréquences/ordres cycliques. Il est donc impossible d'établir un seuil fixe sans l’étape 

d’égalisation.  

3.3 Indicateur de CS 

3.3.1 Etapes préliminaires 

L’indicateur qui sera proposé dans la section suivante est basé sur l'estimation du SEA, 𝐼𝑋(𝛼𝑘).

En principe, sous l'hypothèse nulle 𝐻0, 𝐼𝑋(𝛼𝑘) peut être représenté avec une probabilité d'être

nul en toute position 𝛼𝑘, égale à 0. Sous l'hypothèse alternative 𝐻1, la différence est que 𝐼𝑋(𝛼𝑘)

aura des amplitudes plus élevées le long des ordres cyclique 𝛼𝑝 ∈ B, où B est l'union des bandes

qui contiennent les P harmoniques d'intérêt. L'objectif est de ne conserver que ces valeurs et de 

mettre à zéro toutes les autres. Pour ce faire, les étapes empiriques suivantes sont nécessaires.  

La première étape consiste à normaliser 𝐼𝑋(𝛼𝑘) afin de le forcer à avoir une distribution de

probabilité constante par rapport à 𝛼𝑝, sous l'hypothèse nulle 𝐻0. D’où la transformation

suivante 

𝐼𝑒𝑋
𝑆 (𝛼𝑘) =

𝐼𝑋(𝛼𝑘) − {𝐼𝑋(𝛼𝑘)|𝐻0}

√{𝐼𝑋(𝛼𝑘)
2|𝐻0} − {𝐼𝑋(𝛼𝑘)|𝐻0}

2
28 

où {⋯ |𝐻0} représente l'opérateur de moyenne d'ensemble pris sous 𝐻0. L'un des problèmes

consiste à remplacer {𝐼𝑋(𝛼𝑘)|𝐻0} et {𝐼𝑋(𝛼𝑘)
2|𝐻0} dans l'équation ci-dessus par des

estimations obtenues d'une réalisation de 𝐼𝑋(𝛼𝑘) qui peuvent se rapporter soit à 𝐻0 soit à 𝐻1.

Puisque la différence dans 𝐼𝑋(𝛼𝑘) sous les hypothèses 𝐻0 et 𝐻1 est essentiellement marquée par

la présence de pics, il est proposé d'estimer {𝐼𝑋(𝛼𝑘)|𝐻0} à partir d'une médiane glissante de

𝐼𝑋(𝛼𝑘), dite 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑘), et {𝐼𝑋(𝛼𝑘)
2|𝐻0} à partir d’une médiane glissante de l’écart absolu,

dite 𝜎𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑘). Cette médiane est dite glissante parce qu'elle est recalculée de façon continue,

en utilisant à chaque position un sous-ensemble d'éléments dans lequel un nouvel élément 

remplace le plus ancien. 

L'utilisation d'une médiane glissante est justifiée par le fait qu'elle préserve les pics significatifs. 

Par conséquent, 𝐼𝑋(𝛼𝑘) égalisé, nommé 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘), est donné par la formule suivante

𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) =  

𝐼𝑋(𝛼𝑘) − 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑘)

𝜎𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑘)
  29

Ce qui renvoie à des statistiques pivotales (c'est-à-dire dont la distribution de probabilité ne 

dépend d'aucun paramètre inconnu) le long de 𝛼𝑘.
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La Figure 18 illustre le processus de soustraction de la médiane glissante (b) et le processus 

d'égalisation par division par la médiane glissante de l'écart-type (c) afin de transformer 

l’estimation du SEA 𝐼𝑋(𝛼𝑘) (a) en sa version standardisée 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) (d). Il est vérifié dans la

Figure 18 (e) que 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) est distribué autour d'une ligne de base constante, qui représente la

valeur attendue de l'indicateur sous H0. La seule différence sous H1 est la présence de quelques 

pics importants. Par conséquent, si la fraction du nombre prévu de pics dans 𝐼𝑋(𝛼𝑘) sous H1 est

inférieure à la valeur pmax (comptée après discrétisation de l'ordre cyclique ), le percentile 

100p % de 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) sera le même sous H0 et H1 le long de 𝛼𝑝.

Grâce à la normalisation appliquée dans l'équation (7), le seuil 𝜆1−𝑝 devient constant le long

des ordres cycliques 𝛼𝑘. Celui-ci est obtenu à partir de l’histogramme comme l'illustre la ligne

horizontale rouge de la Figure 18 (e). Ce seuil qui sera utilisé pour détecter la présence de pics 

permet de différencier l'information du bruit, comme illustré dans la sous-section suivante. 

Figure 18. a) 𝐼𝑋(𝛼𝑘) du signal de vibration simulé et sa médiane glissante 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑘) en ligne rouge pointillée b) 𝐼𝑋(𝛼𝑘)
centré après soustraction de 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑘) avec la médiane glissante de l'écart absolu ϭ𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑘) affichée en ligne pointillée en

rouge , c) 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) après la division de 𝐼𝑋(𝛼𝑘) par ϭ𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑘) d) l’histogramme de 𝐼𝑋

𝑠(𝛼𝑘), e) le seuil λ0,9 (ligne rouge).

3.3.2 Proposition 

L'étape suivante consiste à détecter les pics aux ordres cycliques de défaut attendus dans 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘)

sous H1 et à concevoir une mesure de l'intensité de ces pics. On s'attend à ce qu'une telle mesure 

augmente avec l'amplitude des pics et avec leur nombre (les défauts naissants sont susceptibles 

de produire plusieurs harmoniques). En outre, il faut tenir compte du fait que les fréquences de 

défaut sont sujettes à un glissement aléatoire. Pour compenser cette déviation, la reconnaissance 

automatique des pics de défauts caractéristiques devrait donc cibler les bandes, plutôt que les 
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fréquences théoriquement calculées avec précision. Pour cela, on définit d'abord une bande B1, 

centrée sur l'ordre théorique des caractéristiques de défaut 𝛼𝑐1, avec une tolérance d'écart de

100X%, généralement entre 1% et 2%. Les limites inférieure et supérieure 𝛼1
𝐿 et 𝛼1

𝑈 de la bande

𝐵1 sont donc définies comme suit

{
𝛼1
𝐿 = 𝛼𝑐1 − 𝑋𝛼𝑐1 

𝛼1
𝑈 = 𝛼𝑐1 + 𝑋𝛼𝑐1

30 

Le pic le plus élevé de la bande est théoriquement défini comme suit 

𝑚1 = max [
𝑘

𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘). 𝟙𝐵1(𝛼𝑘)] ;  𝐵1 = [𝛼1

𝐿;  𝛼1
𝑈]

31 

où le symbole 𝟙𝐵1(𝛼𝑘) désigne la fonction indicatrice sur 𝐵1, ayant la valeur 1 pour tous les

éléments de 𝛼𝑘 dans B1 et la valeur 0 pour tous les éléments de 𝛼𝑘 qui ne sont pas dans B1.

Dans la pratique, le fait que 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) soit calculé sur les ordres cycliques discrétisés peut

introduire un biais dans l'estimation de l'amplitude du pic (ce qu'on appelle ‘effet de crête’ 

“peak-fence effect”). Pour l'atténuer, une solution bien connue utilisée dans l'analyse spectrale 

consiste à interpoler 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘), par exemple en utilisant la méthode d’insertion de zéros ‘zero-

padding’ et/ou en utilisant une fenêtre spectrale spécifique telle que la fenêtre à toit plat (flat-

top window) dans la version rapide de la CohS. 

Une fois que 𝑚1 est identifié et dans le but de comparer l'amplitude de l’ordre recherchée contre

le niveau de bruit de fond, l’indicateur de probabilité de la présence de la première harmonique, 

𝐼𝑝ℎ1  , est calculé à partir du seuil statistique  𝜆1−𝑝 comme suit

𝐼𝑝ℎ1  = {

𝑚1 −  𝜆1−𝑝

𝑚1

 𝑚1 ≥  𝜆1−𝑝

0  𝑚1 <  𝜆1−𝑝.
32 

Le but est de ne conserver que les valeurs indicatives au-dessus de 𝜆1−𝑝 et de remettre toutes

les autres à zéro. La logique de cette équation est de fournir une probabilité nulle chaque fois 

que 𝑚1 est inférieur au seuil statistique  𝜆1−𝑝 et, sinon, une valeur qui tend vers une probabilité

unitaire lorsque 𝑚1 augmente à l'infini.

Dans le cas de la valeur non nulle de 𝐼𝑝ℎ1  , l'algorithme recherche alors la présence de la seconde

harmonique dans une nouvelle bande B2. Afin de définir correctement B2, le centre de la 

première bande est d'abord corrigé pour tenir compte du décalage possible entre l'ordre réel du 

défaut et l'ordre théorique du défaut en définissant 𝛼𝑐1
𝑐𝑜𝑟𝑟 tel que 𝑚1 = 𝐼𝑋

𝑠(𝛼𝑐1
𝑐𝑜𝑟𝑟). Ainsi, la

deuxième bande B2 est centrée sur 𝛼𝑐2 = 2𝛼𝑐1
𝑐𝑜𝑟𝑟 et on lui accorde la même largeur de bande

que B1 (c'est-à-dire avec une tolérance de 100(X/2)% autour de 𝛼𝑐2). La deuxième harmonique

est détectée si le pic 𝑚2 le plus élevé dans la bande B2 est supérieur au seuil  𝜆1−𝑝; elle donne

donc une valeur non nulle de 𝐼𝑝ℎ2. L'algorithme recherche alors la présence de la troisième

harmonique dans une bande B3 centrée sur 𝛼𝑐3 = 3𝛼𝑐1
𝑐𝑜𝑟𝑟 + (3 2)⁄ 𝛼𝑐2

𝑐𝑜𝑟𝑟 où 𝛼𝑐2
𝑐𝑜𝑟𝑟 est tel que

𝑚2 = 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑐2

𝑐𝑜𝑟𝑟), etc.

Les formules générales décrivant l'algorithme sont reprises ci-après : 

33 
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{

𝛼𝑐𝑖 =
𝑖

(𝑖 − 1)
∑

𝛼𝑐𝑛
𝑐𝑜𝑟𝑟

𝑛

𝑖−1

𝑛=1

, 𝑖 > 1 

𝑚𝑖 = max [
𝑘

𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘). 𝟙𝐵𝑖(𝛼𝑘)] ; 𝐵𝑖 = [𝛼𝑐𝑖 − 𝑋𝛼𝑐1; 𝛼𝑐𝑖 + 𝑋𝛼𝑐1]

𝛼𝑐𝑖
𝑐𝑜𝑟𝑟: 𝑚𝑖 = 𝐼𝑋

𝑠(𝛼𝑐𝑖
𝑐𝑜𝑟𝑟)

𝐼𝑝ℎ𝑖  = {

𝑚𝑖 −  𝜆1−𝑝

𝑚𝑖
 𝑚𝑖 ≥  𝜆1−𝑝

0  𝑚𝑖 <  𝜆1−𝑝

34 

35 

36 

où 𝛼𝑐𝑛 est le centre de la bande 𝐵𝑛 autour de la n-ième harmonique et 𝐼𝑝ℎ𝑖  est une estimation

de la probabilité de la présence de l’harmonique 𝑖. 

Une fois que les 𝐼𝑝ℎ𝑖𝑠 dans toutes les bandes concernées ont été calculées, l’indicateur de

probabilité de présence de défaut 𝑃𝑃𝐷 est calculé comme étant la valeur moyenne des 𝐼𝑝ℎ𝑖𝑠 afin

de prendre une décision finale,  

𝑃𝑃𝐷 = 
1

𝑛
∑𝐼𝑝ℎ𝑖

𝑛

𝑖=1

(15) 

Comme mentionné précédemment, la prise en compte des harmoniques et de ses modulations 

selon la signature du défaut permet d'améliorer la précision. Plus précisément, lorsqu'un défaut 

d'élément roulant (ou un défaut de bague intérieure) doit être recherché, il faut calculer les deux 

indicateurs gauche et droite (𝑃𝑃𝐷
𝑔

 et 𝑃𝑃𝐷
𝑑 ) liés aux bandes latérales possibles pour chaque

harmonique. 

Pour chaque harmonique et si l'ordre caractéristique de défaut est modulé en amplitude par 

l’ordre de bande latérale, il doit y avoir au moins un pic proéminent en ±𝛼𝑠𝑢𝑏 autour de 𝛼𝑐𝑖 . De

la même manière, les indicateurs précédents, 𝐼𝑝ℎ𝑖
𝑔

 et 𝐼𝑝ℎ𝑖
𝑑  sont calculés pour chaque harmonique

dans une bande étroite centrée sur 𝛼𝑐𝑖 ± 𝛼𝑠𝑢𝑏.

La raison pour laquelle il faut calculer deux indicateurs différents pour les sous-bandes 

possibles gauche et droite est que les deux sous-bandes ne sont pas nécessairement symétriques 

et que l'existence de l'une ne signifie pas l'existence de l'autre. La combinaison de ces deux 

valeurs peut endommager l'information. 

La sous-section suivante montre comment la détection des défauts sera effectuée par un test 

statistique utilisant l'indicateur proposé. Dans ce contexte, d’autres stratégies peuvent 

également être utilisées. Par exemple, l'indicateur proposé peut également être utilisé comme 

paramètre d'entrée d'un classificateur SVM (support du vecteur machine) ou d'un réseau de 

neurone. Cette affirmation découle de l'observation des résultats obtenus par l'application de 

l'indicateur proposé sur les différentes bases de données dont les résultats sont détaillés dans 

l’annexe 2. 

3.4 Proposition du test de détection de défaut 

Sur la base des informations ci-dessus et du principe du test d’hypothèse illustré dans le chapitre 

2, il est facile d'effectuer un test statistique ; En détail, notre indicateur 𝑃𝑃𝐷 peut prendre

n'importe quelle valeur entre zéro et un sans la possibilité de prendre une conclusion 

significative. Pour ce faire, le 𝑃𝑃𝐷 sera comparé à un seuil de détection, dit 𝑇, lié à une mesure
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globale de CS le long du 𝛼𝑝, ce qui peut donner une conclusion significative. 𝑇 représente

l'erreur relative entre la médiane de tous les pics le long du 𝛼𝑝 qui dépasse le seuil statistique

 𝜆1−𝑝 et  𝜆1−𝑝 lui-même.

𝑇 est défini par :  

𝑇 =  
𝑀 − 𝜆1−𝑝

𝑀
37 

où 𝑀 est la médiane de tous les pics le long de l'axe de l’ordre qui dépasse le seuil statistique 

et est définie comme suit : 

𝑀 = 
∑ 𝐼𝑆(𝛼𝑘) .
𝑘𝑚𝑎𝑥
𝑘=1 𝟙[𝐼𝑋

𝑠 (𝛼𝑘) > 𝜆1−𝑝]

𝑁𝑏
38 

où 𝑁𝑏 est le nombre de points dépassants 𝜆1−p sur tout l'axe d'ordre, 𝑘1 et 𝑘𝑚𝑎𝑥 sont les indices

du premier et du dernier ordre. 𝑇 ressemble, par sa méthode de calcul, au DCS [67], appliqué 

seulement aux pics supérieurs au seuil statistique 𝜆1−p.  

Une fois que T est calculé, une comparaison est ensuite effectuée avec 𝑃𝑃𝐷 afin de détecter le

défaut recherché. Si 𝑃𝑃𝐷 a une valeur supérieure à 𝑇, les pics sont assez significatifs par rapport

au bruit de fond et aux autres pics le long de 𝛼𝑝 et par conséquent le défaut existe.

Le test d'hypothèse nulle relatif à notre cas issu de la comparaison entre 𝑃𝑃𝐷 et T peut s'écrire

de la manière suivante : 

Rejeter l'hypothèse nulle 𝐻0 si :

𝑃𝑃𝐷 ≥ 𝑇 39 

où selon la forme la plus simplifiée si : 

1

𝑁
∑

1

𝑚𝑖
 ≤

1

𝑀

𝑁

𝑖=1

40 

Cette dernière permet d'effectuer facilement un test statistique : selon la règle de décision, toute 

valeur de 𝑃𝑃𝐷 supérieure au seuil T indique que la signature du défaut est détectée.

La preuve de l'équation (19) est fondée sur l'observation que, sous le test de l'hypothèse nulle 

H0, la quantité suit asymptotiquement une distribution non paramétrique qui a un biais et une 

variance constants sur l'ordre cyclique. Il faut aussi noter que ce test est vrai presque partout. 

Mais il faut noter que dans ce test d'hypothèse 𝑀 apparaît directement dans la région de rejet 

alors que le seuil  𝜆1−𝑝 n’y figure pas directement, mais il est primordial de choisir 𝑚𝑖 qui sont

supérieurs à  𝜆1−𝑝 .

L'organigramme complet de l'algorithme décrit dans cette section est illustré dans la Figure 19. 
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Figure 19. Organigramme complet de l'algorithme. 

3.5 Validations expérimentales 

La capacité de toute méthode à détecter un défaut de roulement doit être validée sur des signaux 

réels. Dans le présent chapitre, quatre bases de données de référence sont utilisées. La première 

est fournie par la NASA et l’Université de Cincinnati [101], la deuxième est fournie par le 

centre de données des roulements de l’université de ‘Western Reserve’ [102]. La troisième est 

donnée en tant que ressources supplémentaires par Mishra et al.[82] et la quatrième est fournie 

par le LVA. Les deux premières sont acquises sous des vitesses constantes tandis que les 

dernières sont acquises sous des vitesses variables afin d’étudier le comportement des 

indicateurs sous différents régimes de fonctionnement de vitesse. 

Ces bases de données sont largement utilisées pour tester les nouveaux algorithmes en 

comparant leur efficacité aux techniques existantes, comme celles de [32]. La base de données 

fournie par la NASA est un test d’endurance, utilisé pour refléter comment l'indicateur proposé 

fonctionne avec la gravité du défaut. La deuxième contient plusieurs types de défauts, c.-à-d. 

les défauts des éléments roulants, de la bague intérieure et extérieure et de la cage. Elle sert à 

illustrer la méthode proposée en présence de différents types de défauts et à comparer 

l'algorithme proposé à ceux existants dans la littérature. La troisième et quatrième sont utilisées 

pour illustrer le diagnostic des roulements sous un régime variable. 

3.5.1 Cas de vitesse constante 

3.5.1.1 Illustration de l'algorithme 

Pour illustrer l'algorithme proposé, on considère un cas simple où les quatre ordres de défauts 

caractéristiques sont déjà connus. Ce signal analysé est l'enregistrement 105DE du centre de 

données des roulements, qui contient un défaut de la bague intérieure. La fréquence 

d'échantillonnage est égale à 12 kHz et la durée du signal est de 10 s. La vitesse de rotation est 

supposée constante, environ 29,95 Hz. Comme expliqué dans [32], ce signal est facilement 

𝐷 𝑓𝑖𝑛𝑖𝑟 𝑙𝑎 𝑏𝑎𝑛𝑑𝑒 𝑑𝑒 𝑟𝑒𝑐ℎ𝑒𝑟𝑐ℎ𝑒   𝑝𝑎𝑟𝑡𝑖𝑟 𝑑𝑒 𝑙 𝑜𝑟𝑑𝑟𝑒 𝑐𝑎𝑟𝑎𝑐𝑡 𝑟𝑖𝑠𝑡𝑖𝑞𝑢𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑑 𝑓𝑎𝑢𝑡

:𝐵𝑖 = [𝛼𝑖
𝐿;𝛼𝑖

𝑈]

𝑖𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑟 𝑙′𝑜𝑟𝑑𝑟𝑒 𝑎𝑐𝑡𝑢𝑒𝑙 𝑑𝑢 𝑑 𝑓𝑎𝑢𝑡 𝑜  𝑠𝑒 𝑡𝑟𝑜𝑢 𝑒 𝑙𝑒 𝑝𝑖𝑐 𝑙𝑒 𝑝𝑙𝑢𝑠  𝑙𝑒  

 𝑚 𝑖= max [
𝑘

�̂�𝑋
𝑠 𝛼𝑘 ]. 𝟙𝐵𝑖 [𝛼𝑘]

Est-ce que le pic est  

suffisamment grand

𝑚𝑖 > 𝜆1−𝑝

𝑙𝑒 𝑑 𝑓𝑎𝑢𝑡 𝑒𝑠𝑡 𝑎𝑏𝑠𝑒𝑛𝑡

𝑇𝑜𝑢𝑡𝑒𝑠 𝑙𝑒𝑠 
𝑏𝑎𝑛𝑑𝑒𝑠 𝑠𝑜𝑛𝑡
− 𝑖𝑙𝑠 𝑡𝑟𝑎𝑖𝑡 𝑒𝑠

𝑛𝑜n

𝑛𝑜n

𝑙𝑒 𝑑 𝑓𝑎𝑢𝑡 𝑒𝑥𝑖𝑠𝑡𝑒

𝑖 = 𝑖 + 1

�̂�𝑋
𝑠 𝛼𝑘

1

𝑁
∑

1

𝑚𝑖
 ≤

1

 𝑀 𝑆

𝑁

𝑖=1

𝑛𝑜n
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diagnostiqué et doit donc être considéré comme un test préliminaire pour l'algorithme proposé. 

Le signal temporel et sa portion agrandie sont montrés sur la Figure 20. Son inspection visuelle–

dans sa portion agrandie- montre une série d'impulsions symptomatiques au 𝑂𝑏𝑖. En fonction

de la géométrie du roulement, 𝑂𝑏𝑖 = 5,4152.

Comme expliqué précédemment, la première étape de l'algorithme commence par le calcul de 

la version rapide de la CohS-OF [62]. Dans la suite, la longueur de la fenêtre dans la version 

rapide de la CohS-OF est réglée sur 𝑁𝑤  =  2
7 pour obtenir une résolution fréquentielle Δf de

100 Hz. L'ordre cyclic maximum 𝛼𝑚𝑎𝑥 est égale 20. 𝛼𝑚𝑎𝑥 est sélectionné pour inclure au

moins trois harmoniques du 𝑂𝑏𝑖 pour refléter la gravité du défaut. 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) est calculé sur toute

la gamme de fréquences [0;6000Hz]. Dans cet exemple illustratif, seules trois bandes étroites 

(n=3) avec une tolérance d'écart de X=4% (2% de part et d’autre de 𝑂𝑏𝑖) sont utilisées.

Figure 20.Signal temporel de l’enregistrement 105DE et sa portion agrandie.

Comme le montre la Figure 21,𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) révèle des harmoniques conformes avec un défaut de

bague intérieure avec ses bandes latérales espacées de l’ordre de rotation de l’arbre menant qui 

est égal à 1 (αfr=1) ainsi que l’existence des ordres fondamentaux de la vitesse de rotation. Le 

seuil statistique 𝜆1−𝑝 (ligne horizontale pointillée rouge) qui permet de différencier l'information 

du bruit avec un taux de fausse alarme p = 0,01 (0,1%) est égal à 0,18. Il est à noter que cette 

méthode préserve parfaitement les informations de diagnostic qui apparaissent avec un 

dépassement significatif de 𝜆1−𝑝. Cette figure illustre comment l'algorithme détecte la première 

(respectivement la deuxième et la troisième) harmonique du défaut de la bague intérieure ainsi 

que les bandes latérales espacées à la vitesse de rotation de l’arbre. Ensuite, on calcule la 

probabilité du défaut 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) associée à l'ordre du défaut de la bague intérieure et les

probabilités gauche et droite, 𝑃𝑃𝐷
𝑔

 et 𝑃𝑃𝐷
𝑑 , attribuées aux bandes latérales ; leurs valeurs sont

respectivement 0,9; 0,87 et 0,8. 

Puisque le seuil de détection 𝑇 est égal à 0,5 (calculé à partir de l’éq. (37)) le défaut de la bague 

intérieure est détecté selon le test d’hypothèse fourni par l’équation (39). 
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Figure 21.(a) CohS-OF et (b) 𝐼𝑋
𝑆(𝛼𝑘) du signal 105DE, avec le seuil 𝜆0,99 (ligne rouge pointillé). Les bandes (en ligne

verticales rouge) et les bandes latérales (en ligne verticale rouge pointillée) sont utilisées pour le calcul des indicateurs.

3.5.1.2 Application à la base de données de la NASA 

Cette sous-section illustre l'application de la méthode de diagnostic autonome dans le cas du 

test d’endurance. Ce test est effectué à une vitesse constante de 2000 tr/min, entraîné par un 

moteur à courant alternatif sur un banc d'essai sous une charge radiale de 6000 kg. Le banc 

d'essai de roulements contient quatre roulements identiques de type Rexord ZA-2115 sur le 

même arbre (voir Figure 22). En se basant sur leurs caractéristiques (16 rouleaux, diamètre 

primitif de 7,15 cm, diamètre des billes 0,84 cm et angle de contact de 15,170), les quatre ordres 

caractéristiques de défauts sont calculés dans la Table 2. 

Le deuxième ensemble de données parmi celles fournies dans le fichier de téléchargement a été 

utilisé. Il est composé de 984 dossiers, et chaque dossier est composé de 20,480 échantillons. 

La fréquence d'échantillonnage est de 20,48 kHz. 

Table 2. Ordres caractéristiques de défauts de roulement. 

Ordre caractéristique de défaut de la bague extérieure (𝑂𝑏𝑒) 7,08 

Ordre caractéristique de défaut de la bague intérieure (𝑂𝑏𝑖) 8,91 

Ordre caractéristique de défaut des bille (𝑂𝑏) 8,34 

Ordre caractéristique de défaut de cage (𝑂𝑐) 0,45 

Table 3. Description de l'ensemble des données 

Nombre de 

fichiers 

Nombre de 

canaux 
Durée totale 

Durée des 

signaux 

Défauts 

signalés 

Base de 

données 2 
984 4 

9840 min 

6 jours 20h 

16 min 
Roulement 1: 

Bague 

extérieure 
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Figure 22. Montage du banc d'essai des roulements et placement des capteurs [103]. 

L’information sur l'ensemble de données utilisé est résumée dans la Table 3. Une explication 

détaillée de cet ensemble de données est donnée dans [104]. 

En supposant que le type de défaut est inconnu, l'algorithme autonome est exécuté pour calculer 

la probabilité de présence des quatre défauts. Les paramètres pour calculer CohS-OF sont les 

mêmes que ceux de la sous-section précédente, à l’exception de 𝛼𝑚𝑎𝑥 qui est égal à 36 ordres. 

𝐼𝑋
𝑆(𝛼) est calculé sur toute la gamme de fréquences [0;10,24 kHz], le taux de fausses alarmes p

= 0,001 (0,1%), et seulement trois bandes étroites (n=3) avec une tolérance de déviation de 

X=3% sont utilisées. 

La Figure 23 (a) présente 𝐼𝑋
𝑆(𝛼) sur l'accéléromètre #1 pour les 984 signaux enregistrés pendant

le test. Il est évident que l'ordre fondamental du 𝑂𝑏𝑒 est présent dès le début de l'essai,

probablement en raison de la distance rapprochée entre l'accéléromètre #1 et le roulement. Mais 

ses harmoniques apparaissent après environ 3,4 jours et sont plus susceptibles d’être 

symptomatiques du défaut. 

Les quatre probabilités 𝑃𝑃𝐷 associées à chaque défaut de roulement sont affichées à la Figure

23 (b). Il apparait qu'elles sont toutes stationnaires dans la première moitié de l'essai et se 

maintiennent en dessous du seuil 𝑇. Par conséquent, la possibilité d’existence d’un défaut de 

roulement est nulle à ce stade. Ensuite, à l'exception du 𝑂  qui reste stationnaire, toutes les 

probabilités montrent une augmentation marquée après 3,4 jours. Cependant, c'est également le 

cas pour 𝑇, qui est une mesure globale de cyclostationnarité, et seule 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) dépasse ce seuil

décisif. Ceci indique selon le test d’hypothèse l’existence d’un défaut de la bague extérieure et 

l’absence d'autres types de défauts. 

Ce résultat correspond à l'interprétation visuelle déjà fournie. La variation de 𝑂𝑏𝑒 en fonction

du temps de mesure (Figure 23 (b) en bleu) est due au nombre et à l’amplitude variable des pics 

dans 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘).

La Figure 24 montre les 𝑃𝑃𝐷 de chaque type de défaut de roulement calculés pour chaque

accéléromètre après seuillage des valeurs inférieures au niveau de signification T (mise à zéro 
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de tous les PPF sous le seuil de détection T). Le défaut de la bague extérieure, et seulement ce 

défaut, est détecté dans tous les accéléromètres, mais à des dates différentes qui sont indiquées 

dans la Table 4. Comme prévue, le déclenchement du défaut est d'abord détecté sur 

l'accéléromètre #1 qui est situé sur le roulement défectueux. La chronologie de détection pour 

les autres capteurs est moins évidente, puisque par exemple l'accéléromètre #4 le plus éloigné 

est le deuxième à détecter le défaut ; ceci peut s'expliquer par le fait que l'accéléromètre #4 est 

placé de la même façon que l'accéléromètre #1, alors que les accéléromètres #2 et #3 sont sur 

un support différent et avec une direction opposée et voient donc une charge radiale inverse, 

comme l’indique la Figure 24. Les accéléromètres #1 et #4 atteignent également une probabilité 

plus élevée que les accéléromètres #2 et #3. Néanmoins, la présence d'un défaut sur la bague 

extérieure est détectée sur tous les capteurs avec une probabilité élevée. 

En conclusion, l'objectif est atteint et les indicateurs correspondent bien à l'interprétation 

visuelle extraite du spectre d'enveloppe 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) et reflètent la gravité du défaut. Pour résumer,

les résultats sont présentés dans la Table 4. 
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Figure 23. a) Évolution de 𝐼𝑋
𝑆 (𝛼) dans le temps et b) évolution de 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒 , ),𝑃𝑃𝐷( 𝑂𝑏𝑖 ), 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏  ) et de 𝑃𝑃𝐷(𝑂 ) pendant le

test. Aussi indiqué en (b) le seuil de détection 𝑇. 

Figure 24. Evolution de 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒 , ) après seuillage des valeurs inférieures au seuil 𝑇 calculé pour l’accéléromètre #1(a) #2

(b) #3 (c) et #4 (d) comme indiqué sur la Figure 23.

Table 4. Dates de la première détection du défaut de la bague extérieure pour les accéléromètres #1, #2, #3 et #4 

Acc#1 Acc#2 Acc#3 Acc#4 

Résultats 3,4 jours 4,5 jours 5,4 jours 4,1 jours 
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3.5.1.3 Application à la base de données de CWRU 

La performance de l'indicateur proposé est maintenant évaluée à l'aide des signaux de roulement 

fournis par la base de données de ‘Bearing Data center’. Cette dernière a été utilisée dans de 

nombreux travaux (par exemple [32],[62],[105]) et peut être considérée comme une référence 

pour tester de nouveaux algorithmes et les comparer à ceux de l'état de l'art, ceci malgré 

plusieurs inconvénients qui ont été mis en évidence dans la référence [32]. La Figure 25 

représente le banc d’essai qui se compose à droite d'un dynamomètre et des circuits de 

commande, à gauche d'un moteur, au centre d'un accouplement « transducteur/encodeur ». Les 

roulements testés soutiennent l'arbre du moteur des deux côtés (côté entraînement et côté 

ventilateur). Le type de roulement est un roulement à billes de type SKF6205-2RS JEM ; ses 

caractéristiques de défaut sont indiquées dans la Table 5. Les signaux ont été enregistrés à l’aide 

des accéléromètres, qui ont été fixés à la cage du moteur par aimant, pour différents couples 

résistants (donc différentes vitesses de rotation). Les roulements testés soutiennent l'arbre du 

moteur des deux côtés (côté entraînement et côté ventilateur). 

Dans cette étude, la catégorie Drive end (DE) avec une fréquence d'échantillonnage de 12 kHz 

a été analysée et comparée aux résultats fournis par la référence [32] qui présente une analyse 

approfondie de cette base de données. L'information pour les 64 ensembles de données utilisés 

est présentée dans la Table 18. 

Figure 25 Banc d'essai de roulements. 

Table 5. Ordres caractéristiques de défauts des roulements. 

Ordre caractéristique de défaut de la bague extérieure (𝑂𝑏𝑒) 3,584 

Ordre caractéristique de défaut de la bague intérieure ( 𝑂𝑏𝑖 ) 5,415 

Ordre caractéristique de défaut des bille (𝑂𝑏) 4,713 

Ordre caractéristique de défaut de cage (𝑂 ) 0,398 

Deux méthodes ont été appliquées aux 64 ensembles de données de cette étude. Dans le présent 

travail la nature du défaut étant supposée inconnue, il est nécessaire de tester systématiquement, 

pour chaque signal du Table 18, la possibilité d'existence de défauts sur la bague intérieure, la 

bague extérieure et les billes. 

Dans la suite, les résultats sont résumés dans des tables de confusion (Table 6, Table 7 et Table 

8) pour faciliter les comparaisons avec les résultats fournis par la référence [32]. Pour ce faire,
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la stratégie suivante est utilisée : pour chaque ensemble de données, seul le défaut ayant la 

probabilité la plus élevée (pour la méthode proposée) ou le score le plus élevé (pour la référence 

[92]) est considérés. 

3.5.1.3.1 Analyse avec une méthode concurrente 

Afin de vérifier l'efficacité de la méthode proposée, celle-ci est comparée à une méthode 

autonome récemment proposée par Klausen et al. dans la référence [92]. Cette dernière 

comprend les étapes suivantes. Tout d'abord, le signal est filtré par un filtre passe-bande dans 

plusieurs bandes définies à l'aide des maxima locaux du spectre du signal. En détail, le signal 

temporel est transformé dans le domaine fréquentiel, l’enveloppe de cette représentation est 

extraite, et finalement chaque sous-bande est définie comme étant les fréquences séparant deux 

maximums locaux successifs. Ensuite, le spectre d’enveloppe de chaque signal filtré est calculé. 

Enfin, un score S(H) est calculé dans une bande étroite prédéfinie du SE centrée sur la fréquence 

de défaut attendue. Le score est défini comme suit : 

𝑆(𝐻) = {(
𝑀ℎ 

3𝑁
) × 𝐻2

0, autrement

, 𝑀ℎ > 3𝑁 41 

où 𝑀ℎ est l'amplitude spectrale maximale dans la bande, H est le numéro de l’harmonique de

la fréquence de défaut attendue et N est le niveau de bruit estimé selon l'équation suivante 

𝑁 = 
1

𝑛 − 1
(∑𝑌(𝑖) ∙ 𝕝[𝑓𝑛1≤𝑓(𝑖)≤𝑓𝑛2]

𝑖

− 𝑌(𝐼)) 42 

où Y(i) est l'amplitude du SE du signal temporel, 𝑓(𝑖) est la variable de fréquence dans la ième 

bande, Y(I) est l'amplitude du pic harmonique le plus important dans le SE, 𝑓𝑛1 et 𝑓𝑛2 sont

respectivement les limites supérieure et inférieure de la bande de recherche. 

Les résultats obtenus après l'application de cet algorithme à l'ensemble de données de CWRU 

sont présentés à l'annexe (Table 21) et un résumé est donné ci-après dans la Table 6. Il est à 

noter que les paramètres de l'algorithme sont semblables à ceux de la référence [92]. 

Table 6. Le taux de détection en pourcents de la méthode concurrente appliqué aux signaux de Table 18. 

    Classé comme 

Défaut Détecté 
Défaut de bague 

intérieure 

Défaut de bague 

extérieure 
Défaut de bille 

Bague extérieure 6,25 78,57 56,25 

Bague intérieure 75 7,1429 43,75 

Bille 6,25 0 0 

Aucun défaut détecté 12,5 14,2857 0 

Les pourcentages obtenus par la détection autonome du défaut de bague intérieure, de bague 

extérieure et celle des billes sont respectivement de 78,57 %, 75 % et 0 % comme l’indique 

dans la Table 6, alors qu'ils étaient respectivement de 92 %, 75 % et 56 % obtenus par analyse 

visuelle humaine, comme l’indique la référence [32]. Il est clair que le taux de détection 

autonome est inférieur à celui donné par l'analyse humaine.  
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Les raisons de cette incohérence sont dues à plusieurs facteurs principalement liés au 

prétraitement des signaux. Afin d'améliorer les résultats du diagnostic, quelques modifications 

ont été apportées à l'algorithme original. Tout d'abord, le kurtogramme s'est révélé utile pour 

mieux identifier le filtre passe-bande optimal. Ensuite, le carré du SE a été utilisé à la place du 

SE lui-même pour les raisons déjà citées dans le chapitre 2. Enfin, le seuil de détection prédéfini 

fourni par la méthode proposée a été utilisé car il est essentiel pour l'analyse des résultats. Après 

l'application de ces modifications, les résultats du diagnostic ont montré quelques 

améliorations, comme indiqué dans la Table 7. Ce score peut être trompeur dans le cas d'une 

résolution de fréquence grossière lorsqu'un pic dans le SE apparaît dans plusieurs fréquences 

au lieu d’une seule fréquence. 

Table 7. Taux de détection en pourcents de la méthode dans la référence [92] appliqué aux ensembles de données de la table 

13, après des modifications mineures de la méthode. 

    Classé comme 

Défaut détecté 

Défaut de 

bague 

intérieure 

Défaut de bague 

extérieure 
Défaut de bille 

Bague extérieure 6,25 82,1429 50 

Bague intérieure 81,25 3,5714 43,75 

Bille 0 0 6,25 

Aucun défaut détecté 12,5 14,2857 0 

3.5.1.3.2  Analyse avec notre méthode 

La méthode proposée est maintenant appliquée au même ensemble de données. Les paramètres 

de la version rapide de CohS-OF sont les mêmes que dans la section 4.1. L'ordre cyclique 

maximum 𝛼𝑚𝑎𝑥 est égal à 21, le taux de fausse alarme p = 0,001 (0,1%), la tolérance d'écart est 

de 2% de part et d’autre de l'ordre théorique de défaut. La Table 20 de l'annexe présente les 

résultats détaillés du diagnostic. 

Les résultats obtenus présentés dans la Table 8 montrent une amélioration significative par 

rapport aux résultats présentés dans la Table 5 et la Table 6. Ceci est dû à l'utilisation de la 

CohS-OF (dont il a été vérifié qu'elle n'a jamais été moins performante que les méthodes de la 

référence [32], tel que vérifié dans la référence [62]) et de 𝐼𝑋
𝑆(𝛼) qui en résulte; ce dernier

présente clairement les harmoniques dominantes 𝑂𝑏𝑒, 𝑂𝑏 et 𝑂𝑏𝑖 avec bandes latérales à 𝑂  et à

la vitesse de rotation de l’arbre, contrairement au SE qui présente un rapport signal sur bruit 

plus faible [62]. 

Table 8 Taux de détection en pourcents de notre algorithme dans la base de données du CWRU. 

   Classé comme 

Défaut détecté 

Défaut de bague 

intérieure 

Défaut de bague 

extérieure 
Défaut de bille 

Bague extérieure 0 92,72 18,75 

Bague intérieure 100 3,57 25 

Bille 0 0 50 

Aucun défaut détecté 0 3,57 6,25 

L'indicateur proposé donne un pourcentage plus élevé de "aucun défaut détecté" pour les 

défauts des éléments roulants que l'indicateur de la référence [92] et cela est lié à un biais 
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possible (comme produit généralement par des perturbations transitoires du signal ou par la 

présence de non-stationnarités inexplicables) dans le SE qui donne une indication incorrecte en 

appliquant la méthode de la référence [25] (voir les figures dans la référence [24] pour les cas 

suivants : 125DE, 174DE, 191DE, 203DE). Avec la méthode proposée, la fausse alarme a été 

évitée en égalisant le SEA à l'aide de l'équation (29) afin de le forcer à avoir une distribution de 

probabilité constante par rapport à l'ordre cyclique 𝛼𝑝. Pour cette raison, la méthode proposée

indique un pourcentage beaucoup plus élevé de "absence de défaut détecté" pour les défauts 

des éléments roulants. Il convient de noter que dans les cas de défaut d'éléments roulants dans 

la base de données utilisée, les méthodes automatisées ne montraient pas les résultats souhaités. 

Ceci est probablement dû au fait que ces signaux sont soit mal classés dans la base de données, 

soit très bruités (certains signaux présentent des signatures au 𝑂𝑏𝑒 ou au 𝑂𝑏𝑖 telles que reportées

dans les tables), soit que le défaut n'a pas produit la signature attendue (plusieurs pics 

apparaissent dans le 𝐼𝑋
𝑆(𝛼) qui ne représentent aucun des défauts connus). Les mêmes

problèmes sont mentionnés dans la référence [32], où l'inspection visuelle a donné des résultats 

similaires. En conclusion, le succès de notre indicateur est compatible avec celui de l'inspection 

visuelle. 

3.5.2 Cas de vitesse variable 

3.5.2.1 Signaux réels fournis par [82] 

La méthodologie est maintenant appliquée à des signaux de vibration réels dans trois cas 

associés à trois défauts de roulements distincts. L'ensemble de données utilisé dans ce 

paragraphe est fourni comme matériel supplémentaire dans [82]. Les signaux de vibration ont 

été recueillis à l'aide d'un vibromètre laser Polytec à partir d'un petit banc d'essai avec trois 

défauts de roulements préfabriqués distincts (défaut sur la bague extérieure, sur la bague 

intérieure et sur la bille). Le banc d'essai se compose d'un moteur asynchrone de 0,372kW avec 

variateur de vitesse, suivi d'une simple chaîne de transmission de puissance qui comprend les 

roulements défectueux. La durée des signaux est de 21s avec une fréquence d'échantillonnage 

de 50kHz. La vitesse de rotation a été contrôlée manuellement afin de maintenir le profil obtenu 

entre 10 et 20 Hz pendant l'enregistrement. Les ordres caractéristiques de défauts des 

roulements sont indiqués dans la Table 9. Pour plus de détails voir [82]. 

Dans le présent document, la même portion de signaux (de t = 5s à t = 15s) et les mêmes 

paramètres de calcul de la version rapide de la CohS-OF dans [63] ont été utilisés afin de 

permettre une comparaison équitable des résultats. 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) est calculé sur toute la gamme de

fréquences, 𝛼𝑚𝑎𝑥 est égal à 17 ordres, et trois bandes étroites (n=3) avec une tolérance d'écart 

de X=2% sont utilisées. 

Les profils de vitesse et les signaux d'accélération pour les expériences 1, 2 et 3 sont illustrés 

dans la Figure 26. Les 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) des expériences 1-3 sont représentés dans la Figure 27(a, b, c) et

leur version agrandie dans la Figure 28. La signature de défaut de la bague extérieure est 

clairement visible dans 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) au moyen de trois lignes spectrales situées à 𝑂𝑏𝑒. Le défaut de

la bague intérieure montre aussi distinctement 𝑂𝑏𝑖, avec plusieurs bandes latérales à la vitesse

de l'arbre. 

Comme mentionné précédemment dans de nombreuses références [62],[63],[82], le 𝑂𝑏 ne

figure pas dans la signature de défaut de bille, mais celle-ci présente dans le 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) plusieurs
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harmoniques visibles à 𝑂𝑐. Le temps de calcul moyen de l'algorithme est d'environ 5,63s. Selon

le test d’hypothèse, toute valeur de 𝑃𝑃𝐷 supérieure à T indique l'apparition de la signature de

défaut. Les résultats sont les suivants : 

• Pour l'expérience 1, seul le défaut de la bague extérieure est détecté avec 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) =

0,5934 et 𝑇 =  0,2931.

• Pour l'expérience 2, seul le défaut de la bague intérieure est détecté avec 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖)  =

0,6984 et 𝑇 =  0,2931.

• Pour l'expérience 3, seul le défaut de bille est détecté avec 𝑃𝑃𝐷(𝑂 )  =  0,8759 et 𝑇 =

0,2931.

Les indicateurs des défauts pour chaque type de défaut (𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖), 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒), 𝑃𝑃𝐷(𝑂 )) et pour

chaque expérience sont affichées dans la Table 10. En conclusion, les résultats obtenus 

correspondent de manière identique à ceux fournis par l'inspection visuelle de [63] confirmant 

l'efficacité de la méthode proposée. 

Table 9 Ordres caractéristiques des défauts des roulements. 

Ordre caractéristique de défaut de la bague extérieure (𝑂𝑏𝑒) 3,592 

Ordre caractéristique de défaut de la bague intérieure (𝑂𝑏𝑖) 5,409 

Ordre caractéristique de défaut des bille (𝑂𝑏) 2,376 

Ordre caractéristique de défaut de cage (𝑂𝑐) 0,399 

Table 10. Probabilités de détection des défauts calculées pour chaque type de défaut pour les expériences 1, 2 et 3. 

PPF (𝑂𝑏𝑒) PPF (𝑂𝑏𝑖) PPF (𝑂𝑏) PPF (𝑂𝑐) T 

Expérience 1 0,6980 0 0,1586 0,2701 0,2709 

Expérience 2 0,1355 0,5934 0 0,0274 0,2931 

Expérience 3 0,2773 0,0684 0,2649 0,8759 0,2807 
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Figure 26. Expérience 1 : a) profil de vitesse, b) signal d'accélération. Expérience 3 : (c) profil de vitesse, (d) signal 

d'accélération. Expérience 2 : e) profil de vitesse, f) signal d'accélération. 

Figure 27. 𝐼𝑋
𝑆(𝛼𝑘) du signal temporel avec le seuil 𝜆0.99 (en ligne horizontale rouge). Bandes (en ligne verticale rouge)

utilisées pour le calcul les différents 𝑃𝑃𝐷 pour a) l'expérience 1 b) l'expérience 2 c) l'expérience 3.
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Figure 28. La version agrandie de la Figure 27. 

3.5.2.2 Signaux réels fournis par le LVA1. 

Figure 29. Banc d'essai situé au LVA. 

Des essais expérimentaux ont été effectués sur le banc d'essai de la Figure 29 qui se trouve au 

LVA2. Le banc d'essai comprend un moteur électrique (moteur à broche iSA 3600) alimenté 

par un variateur de vitesse pour contrôler la vitesse du moteur, suivi d'une ligne d'arbre à trois 

roulements. L'un de ces roulements (désigné par #3) a un défaut sur la bague extérieure. Les 

valeurs des ordres caractéristiques des défauts sont données dans la Table 11. Un tachymètre 

1 Laboratoire Vibrations Acoustique, Université de Lyon, France. 
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optique de type "Brawn" est fixé près du palier 2 pour mesurer la position de l'arbre rotatif. De 

plus, trois accéléromètres sont montés respectivement sur les roulements #1, #2 et #3 dans la 

direction Z pour mesurer les vibrations produites. La fréquence d'échantillonnage est réglée à 

52,1 kHz. 

Deux essais expérimentaux sont pris en compte pour tester et comparer la méthode proposée 

avec celle concurrente. Tout d'abord, des essais expérimentaux sont effectués dans trois profils 

constants de vitesse imposés par le variateur de vitesse pendant 10 s. La Figure 30 illustre les 

𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) des signaux temporels mesurés par les accéléromètres Acc3 aux vitesses choisis 800,

1500 et 3500 tr/min. Presque les mêmes informations sont obtenues à partir du SE de la méthode 

concurrentes ; pour cela, seulement les 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) sont fournis.

Dans la deuxième expérience, une montée de vitesse, une décente de vitesse et un profil de 

vitesse aléatoire de 500 à 3500 tr/min sont imposés par le moteur électrique durant 10s ; les 

signaux d'accélération acquis sont affichés à la Figure 31 avec les vitesses correspondantes. 

Pour le premier essai expérimental, la signature de défaut de la bague extérieure est clairement 

visible dans 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) et le SE avec l'ordre de défaut attendu et un dépassement significatif de

seuil par rapport aux autres ordres. Comme prévu, tant la méthode proposée que celle 

concurrente détectent avec succès la présence du défaut de bague extérieure. Lorsqu'elle est 

appliquée au signal de 800 tr/min, la méthode proposée donne un 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) égal à 0,871 alors

que T est égal à 0,512 ; par conséquent, le défaut de la bague extérieure se rapporte au test 

d’hypothèse. La méthode concurrente donne une valeur égale à 255,034 qui est supérieure à la 

valeur obtenue sur le signal de roulement sain soit 56,0682 avec la même vitesse. La Table 12 

résume les résultats du diagnostic des signaux du test 1. 

Pour le deuxième essai expérimental, seul le 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) réussit à détecter les symptômes de défaut

de bague extérieure, tandis que le SE de la méthode concurrente échoue pour les trois signaux. 

Les résultats obtenus sont présentés dans les figures 32 et 33. Les pics au 𝑂𝑏𝑒 et ses harmoniques

n'apparaissent que dans 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) alors qu'ils sont absents dans SE (voir Figure 33). Ceci est dû à

la grande variabilité de la vitesse dans cet essai. Il s'agit du cas où le SE est insuffisant pour 

détecter avec précision le défaut du roulement. Par conséquent, il peut donner des résultats 

médiocres dans le cas de variations de vitesse modestes et échouer dans les grandes variations 

de vitesse. D'autre part, la signature de défaut de la bague extérieure apparaît clairement dans 

𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) et, par conséquent, la méthode proposée renvoie un diagnostic correct. Ces résultats sont

présentés dans la Table 13. Sur la base de ces résultats et du test d’hypothèse, la présence du 

défaut de bague extérieure est détectée dans tous les signaux de cet essai. 

En conclusion, la technique proposée est optimale et révèle les informations de diagnostic des 

défauts de roulement même à vitesse variable, du fait que le succès des méthodes de diagnostic 

automatique dépend fortement du choix de la représentation optimale en fréquence. 

Table 11. Ordres caractéristiques de défauts des roulements. 

Ordre caractéristique de défaut de la bague extérieure (𝑂𝑏𝑒) 3,592 

Ordre caractéristique de défaut de la bague intérieure (𝑂𝑏𝑖) 5,409 

Ordre caractéristique de défaut des bille (𝑂𝑏) 2,376 

Ordre caractéristique de défaut de cage (𝑂𝑐) 0,399 
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Table 12. Résultats de l'analyse de défaut de bague extérieur de roulement avec la méthode concurrente et la méthode 

proposée pour une vitesse constante. 

800 tr/min 1500 tr/min 3500 tr/min 

Méthode proposée 
𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,871

𝑇 = 0,512 

𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,901

𝑇 = 0,868 

𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,692

𝑇 = 0,489 

Méthode concurrente 167,1694 172,4593 120,4593 

Table 13. Résultats de l'analyse des défauts de la bague extérieure à vitesse variable à l'aide de la méthode proposée. 

Profile Montée Aléatoire Décente 

Méthode proposée 
𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,698 

T=0,242 

𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,593

T=0,301 

𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) = 0,5901

T=0,289 

Figure 30. (a) Profil de vitesse d'accélération et (b) son signal temporel correspondant. c) Profil de vitesse aléatoire et d) 

signal temporel correspondant. e) Profil de vitesse à la décélération et f) signal temporel correspondant. 

      Cette thèse est accessible à l'adresse : http://theses.insa-lyon.fr/publication/2019LYSEI103/these.pdf 
      © [S. Kass], [2019], INSA de Lyon, tous droits réservés



Chapitre 3  Proposition d’indicateurs de probabilité de présence de défauts 

68 

Figure 31 𝐼𝑋
𝑆(𝛼𝑘) des signaux temporels avec le seuil 𝜆0.999 (en ligne horizontale pointillé rouges). Les bandes (en ligne 

verticale rouge) utilisées pour le calcul du 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) pour les signaux à a) 800 tr/min b) 1500 tr/min c) 3500 tr/min.

Figure 32. 𝐼𝑋
𝑠(𝛼𝑘) normalisé des signaux bruts de la Figure 30 avec le seuil 𝜆0,999 (en ligne horizontale rouge). Les bandes

(en ligne verticale rouge) utilisées pour le calcul du 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) pour a) le profil de vitesse d'accélération b) le profil de vitesse

aléatoire et c) le profil de vitesse en décélération. 
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Figure 33. Le SE des signaux de la Figure 30 pour a) le profil de vitesse d'accélération b) le profil de vitesse aléatoire et c) 

le profil de vitesse en décélération. 

3.6 Conclusion 

Ce chapitre vise à introduire une méthode autonome de diagnostic des roulements. Elle repose 

sur l'introduction d'un nouvel indicateur scalaire qui donne la probabilité de la présence d'un 

défaut. L'indicateur résulte d'un post-traitement de la CohS-OF, telle que calculée par 

l'algorithme la version rapide de la CohS-OF. 

Tous les facteurs susceptibles d'entraver le diagnostic autonome ont été pris en compte, 

notamment la prise en compte du phénomène de glissement en sondant les ordres 

caractéristiques de défauts dans des bandes étroites plutôt qu'à une valeur spécifique. De plus, 

une étape d’égalisation du SEA construite à partir de la CohS-OF a été faite pour éliminer le 

biais possible et obtenir une estimation qui suit asymptotiquement une distribution non 

paramétrique ayant un biais et une variance constants le long de l'ordre cyclique. La méthode 

s'accompagne d'un seuil, ce qui est crucial pour la prise de décision. 

La méthode proposée a été validée sur plusieurs bases de données, où elle pourra remplacer 

systématiquement l'inspection visuelle humaine du SEA afin de faire le diagnostic efficace du 

roulement. 
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Chapitre 4 : Proposition d’un indicateur de rugosité 4

Dans ce chapitre nous allons aborder le cas où les fréquences caractéristiques de défauts sont 

inconnues. Il vise à fournir un indicateur basé sur les différentes stratégies de diagnostic 

autonomes existantes et tenant compte des différentes distorsions du signal. Cet indicateur est 

sensible à la déviation des caractéristiques du signal provenant d’écarts à la stationnarité, à la 

gaussianité et de modifications de la signature acoustique du signal vibratoire. L'indicateur 

proposé est destiné à être utilisé dans le cadre d'un processus autonome, sans nécessiter ni 

d'analyse visuelle ni d'interprétation humaine. La capacité de l’indicateur proposé est validée 

sur des données réelles et comparée avec le kurtosis en termes de performance de détection.  

4.1 Introduction 

En pratique, le cas où les fréquences caractéristiques du défaut sont inconnues a une grande 

importance, en particulier dans le contexte du diagnostic de roulement où les fréquences des 

défauts ne sont pas toujours déterminées de façon précise ou même parfois totalement 

inconnues. Au cours des deux dernières décennies, certains indicateurs d’état ont été mis au 

point pour réduire le recours à l'intervention humaine. Ces indicateurs cherchent à détecter la 

présence d'un défaut et, éventuellement, de suivre son évolution dans le temps. Plusieurs façons 

d'aborder cette situation existent. En détail, de nombreux défauts provoquent des modifications 

des caractéristiques du signal qui peuvent être décrites comme (i) une augmentation de 

l'impulsivité du signal, c'est-à-dire un écart à la gaussianité, et/ou (ii) une transition du 

comportement statistique stationnaire du signal à un comportement non-stationnaire, 

accompagné par (iii) une modification de la signature acoustique de la machine. 

Le facteur de crête [106], le pic-à-pic, l’entropie [107]–[109], le facteur de forme, le moment 

d’ordre 3 (skewness), et le moment d’ordre 4 normalisé (kurtosis) ou tout autre moment [26], 

[110] ou cumulant d’ordre supérieur [111], [112] sont des exemples typiques de mesures de

non-gaussianité. Ils sont dédiés à la caractérisation du comportement non-gaussien

(typiquement sous la forme d'impulsivité) des signaux de machines. Le plus traditionnel et

probablement aussi le plus utilisé d’entre eux jusqu'à présent est le kurtosis, ou sa combinaison

avec d’autre indicateurs. Auparavant, le kurtosis a été utilisé principalement en raison de sa

formule de calcul simple et donc de son temps de calcul relativement court, ceci malgré ses

inconvénients. Cet argument est devenu caduc grâce aux capacités de calcul modernes.

L’indicateur de rugosité, tel que traditionnellement calculé dans le domaine temporel à partir

du modèle d’Aures [100], est un exemple de paramètre utilisé pour surveiller l'existence d'un

défaut en se basant sur l’altération de la signature acoustique de la machine. Il vise à imiter la

capacité du système auditif humain à détecter les modulations en hautes fréquences, comme

produites par les défauts des machines. Les chercheurs ont développé divers modèles

mathématiques [113]–[116] pour estimer la rugosité mais aucun d'entre eux n’a été normalisé.

Les indicateurs ci-dessus présentent les inconvénients suivantes: (1) ils ignorent la signature

cyclostationnaire des défauts, (2) ils donnent généralement une alarme tardive, (3) leurs valeurs
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sont fortement affectées par le bruit et nécessitent une étape de filtrage passe-bande pour 

rechercher la bande de fréquences la plus appropriée à la démodulation, ce qui est réalisé sans 

garantie d'optimalité et, enfin, (4) leur interprétation peut varier d'une application à l'autre en 

raison de l'absence d'un seuil prédéfini.   

Les indicateurs de cyclostationnarité fondés sur le cumulant cyclique d'ordre 2 et les indices de 

cyclostationnarité d'ordre supérieur fondés sur des cumulants cycliques d'ordre supérieur sont 

des exemples typiques de mesures de la non-stationnarité qui caractérise la cyclostationnarité 

introduite par l’existence de défaut. Leur utilisation en temps réel peut être entravée dans la 

pratique par son coût élevé spécialement dans l’application en temps-réel [62]. 

Ce chapitre vise à combler ces lacunes, en proposant un indicateur sensible à la fois à la non-

stationnarité, la non-gaussianité et à la modification de signature acoustique du signal 

vibratoire. L'utilisation du domaine fréquentiel au lieu du domaine temporel permet de mieux 

extraire la répétition cyclique d'un signal produit par un défaut et de réduire le niveau de bruit. 

Le cadre cyclostationnaire est alors notre sujet d’intérêt, surtout parce qu'il a été signalé que les 

signaux des machines tournantes sont cyclostationnaires [27]. Ceci est possible en profitant de 

la disponibilité d'un algorithme rapide récemment proposé [62] pour calculer la CohS sur 

laquelle l'indicateur proposé est basé. En détail, l'indicateur proposé condense l'ensemble des 

informations initialement affichées dans la CohS en un scalaire après une pondération 

appropriée effectuée de manière à sélectionner la plage de fréquence audible d'environ 20 Hz à 

20 kHz et la plage de modulation audible d'environ 15 Hz à 200 Hz. Cette sélection est 

facilement réalisée dans le domaine fréquentiel à partir d’un filtre passe bande 𝜔𝑘,𝑝 pour

accentuer ou réduire certaines composantes. La CohS, sensible à la fois à la non-stationnarité 

et à la non-gaussianité, devient également sensible à la signature acoustique du signal vibratoire. 

Une nouvelle étape de prétraitement est prévue afin d'éliminer tout biais possible dans la 

cohérence spectrale estimée. Cependant, dans certaines applications, la représentation spectrale 

(ici la CohS) n'est pas répartie selon une distribution de probabilité constante le long du plan de 

fréquences (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). En d'autres termes, la ligne de base du bruit est distribuée de manière non

uniforme dans le plan (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). Il est donc impossible d'établir un seuil fixe permettant de faire

la distinction entre information et bruit. Pour ce faire, une étape de normalisation de la 

cohérence spectrale est également proposée afin de la forcer à avoir une distribution constante 

dans le plan (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). Cette étape garantie la supériorité de l’indicateur proposé par rapport aux

autres indicateurs. Cette méthodologie permettra également la mise en place d’un test statistique 

associé aux indicateurs pour une détection fiable et automatique des défauts naissants. 

L'indicateur obtenu est statistiquement consistent, c'est-à-dire que son biais et sa variance 

convergent vers zéro lorsque la longueur du signal augmente. Au contraire, la rugosité d'Aures 

n'implique pas de moyenne temporelle et est donc sujette à d'importantes erreurs d'estimation. 

L'indicateur proposé permet de séparer l'impulsivité (c'est-à-dire la non-gaussianité) de la non-

stationnarité, permettant ainsi d'identifier le type de déviation par rapport à la normalité. Ceci 

le distingue en particulier du kurtosis. L'approche est formulée dans la section suivante au 

moyen d'un test d'hypothèse. 
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4.2 Indicateur de rugosité 

4.2.1 Etape préliminaire 

Cette étape résume brièvement la méthodologie statistique proposée dans le chapitre 2, pour 

concevoir le test statistique. Il faut commencer par décrire le système étudié au moyen de deux 

hypothèses alternatives, 𝐻0 et 𝐻1, qui correspondent respectivement à l'état sain et défectueux

comme décrit dans le chapitre 2. Le principe est de considérer l’estimation de la CohS, 

𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘), comme la quantité aléatoire d'intérêt plutôt que son module au carré.

En principe, sous l'hypothèse nulle 𝐻0, 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) aura une distribution uniforme en fonction

de la variable de fréquence cyclique 𝛼𝑙 et de la variable de fréquence 𝑓𝑘. Sous l'hypothèse

alternative 𝐻1, 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) aura une distribution symptomatique avec des lignes spectrales

parallèles ayant des amplitudes plus élevées, discrètement situées le long de 𝛼𝑙. L'objectif est

de conserver ces valeurs et de mettre à zéro toutes les autres. Pour ce faire, un seuil statistique, 

défini comme un percentile élevé, est nécessaire pour différencier l'information du bruit de 

fond. La présence d'un biais possible dans 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) compromet l'efficacité de ce seuil. Par

conséquent, la ligne de base du bruit n'est pas uniformément répartie le long de l'axe des 

fréquences. Il est donc impossible d'établir un seuil fixe pour distinguer l'information du bruit. 

Pour corriger cette situation, les étapes empiriques suivantes sont proposées. La première étape 

consiste à normaliser 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) afin de la forcer à avoir une distribution de probabilité

constante long de plan (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘), sous l'hypothèse 𝐻0. En principe, la transformation se lit comme

suit 

𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)  =

𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) −  {𝛾𝑋

(1)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)|𝐻0}

√ {𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)

2|𝐻0} −  {𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)|𝐻0}

2 43 

où {⋯ |𝐻0} représente l'opérateur de moyenne d'ensemble pris sous 𝐻0. L'un des problèmes

consiste à remplacer {𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘)|𝐻0} et {𝛾𝑋

(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘)
2|𝐻0} dans l'équation ci-dessus par

des estimations obtenues sur une réalisation de 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) qui peuvent se rapporter soit à 𝐻0

soit à 𝐻1. Puisque la différence dans 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) sous les hypothèses nulle et alternative est

essentiellement marquée par la présence des pics, il est proposé d'estimer {𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘)|𝐻0}

à partir d'une médiane glissante de 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘), dite 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘), et {𝛾𝑋

(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘)
2|𝐻0} à

partir de la médiane glissante de l’écart absolu, dite 𝜎𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). L'utilisation d'une médiane

glissante est justifiée par le fait qu'elle préserve les pics informationnels non affectés dans la 

cohérence spectrale. Par conséquent, 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) égalisée se lit comme suit :

𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)  =

𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) − 𝜇𝑀𝐸𝐷(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘)

𝜎𝑀𝐴𝐷(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘)
44 

Cette transformation fournit une statistique pivotale (c'est-à-dire dont la distribution de 

probabilité ne dépend d'aucun paramètre inconnu) le long de 𝛼𝑙.

En bref, la présence du biais possible est d'abord éliminée de 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) en soustrayant sa

médiane glissante, puis les résultats sont normalisés en les divisant par leur médiane glissante 
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de l'écart absolu. Ces deux étapes peuvent être considérées comme une normalisation des 

statistiques de 𝐻1 par rapport aux statistiques de 𝐻0.

4.2.2 Proposition de l’indicateur 

La deuxième étape de la conception de l’indicateur proposé consiste à conserver les pics 

informatifs, c’est-à-dire les lignes spectrales parallèles à l’axe fréquentiel 𝑓𝑘 le long de 𝛼𝑙

attendues lors de l’existence d’un défaut dans 𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) sous H1. Pour ce faire, cette étape

consiste à mettre à zéro tous les pics non significatifs qui se trouvent en dessous d'un seuil 

statistique donné. Un choix raisonnable consiste à définir le seuil comme un percentile 𝑝𝑐 élevé

(𝑝𝑐 = 0,9 par exemple) [61], ce qui signifie que seuls les 100(1 − 𝑝𝑐)% des pics les plus élevés

seront conservés. Grâce à l'étape de prétraitement, ce seuil sera constant sur tout le plan 

(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘). Ensuite, 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) est défini comme suit :

𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) =  𝛾𝑋

(2)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘). 𝕀[𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘)>𝑝𝑐]

 45

où le symbole 𝕀
[𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 , 𝑓𝑘)>𝑝𝑐]

 désigne la fonction indicatrice définie sur (𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) ayant la

valeur 1 pour tous les éléments de (𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) vérifiant la condition 𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) > 𝑝𝑐 et la valeur

0 ailleurs. La différenciation entre les pics informatifs et le bruit est une étape cruciale, car 

l'étape suivante consiste à modéliser les caractéristiques passe-bande de la rugosité en 

accentuant ou en réduisant certaines composantes de fréquence, ce qui permet de prévenir 

l’apparition de pics trompeurs. Elle consiste à faire une pondération appropriée de 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘)

effectuée de manière à sélectionner la plage de fréquences audibles d'environ 20 Hz à 20 kHz 

et la plage de modulations audibles d'environ 15 Hz à 200 Hz afin de rapprocher la méthode 

proposée à la mesure de rugosité proposée par Aures. Cette sélection sera facilement réalisée à 

partir d’un poids 𝜔𝑙,𝑘 sur le plan de fréquences (𝛼𝑙 , 𝑓𝑘). En d'autres termes, 𝜔𝑙,𝑘 ressemble à la

matrice de distribution des fonctions de pondération pour chaque canal de Bark. Chaque canal 

auditif est espacé de 1 Bark représentant une échelle psychoacoustique pour les bandes 

passantes des filtres auditifs. C’est une bande établie par Zwicker [117], qui se divise en 24 

bandes critiques allant de 0 à 15500 Hz. La pondération de 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) se fait de la manière

suivante :  

𝛾𝑋
(4)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) = 𝜔𝑘,𝑝. 𝛾𝑋

( )(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) 46 

La quatrième étape est divisée en deux sous-étapes. La première est d'intégrer 𝛾𝑋
(4)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) sur

𝛼𝑙  , ce qui condense l'ensemble des informations initialement affichées en trois dimensions en

une représentation 2D :  

𝐼𝑋
(5)( 𝑓𝑘) =

1

𝐹1
[∑ 𝛾𝑋

(4)(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘)

𝑙∈𝐹1

] 47 

La deuxième sous-étape consiste à diviser l'axe des fréquences par un banc de filtres de Bark 

afin d'estimer la profondeur de modulation par canal auditif. 

Comme étape finale, la dépendance de la rugosité par rapport à la fréquence porteuse est 

introduite dans le modèle en multipliant 𝐼𝑋
(5)( 𝑓𝑘) par une fonction de pondération 𝑔(𝑓𝑘) ayant

des facteurs allant de 0,6 à 1,1 selon la dépendance de la rugosité à la fréquence porteuse des 
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tons modulés en amplitude. Les valeurs de la fonction de pondération par rapport au numéro de 

canal sont illustrées dans la Figure 37(b).  

Enfin, l’indicateur proposé 𝐼𝑅 est calculé par intégration de 𝐼𝑋
(5)( 𝑓𝑘) sur l'axe des fréquences

𝑓𝑘 :

𝐼𝑅 =
1

𝐹2
∑ 𝐼𝑋

(5)( 𝑓𝑘)

𝑘∈𝐹2

. 𝑔(𝑓𝑘) 48 

La sous-section suivante montre comment la détection des défauts sera effectuée à l’aide d’un 

test statistique utilisant l'indicateur proposé. Dans ce contexte, des stratégies autres que le test 

statistique peuvent également être utilisées. Par exemple, l'indicateur proposé peut également 

être utilisé comme paramètre d'entrée d'un classificateur SVM (support vecteur machine) ou 

d'un réseau de neurone.  

4.2.3 Test de détection. 

Sur la base du principe du test statistique proposé dans le chapitre 2-section 4.4, il est facile de 

proposer un test convenable pour la détection de défauts en se basant sur l’indicateur 𝐼𝑅. En

effet, l’interprétation de cet indicateur peut varier d'une application à l’autre selon plusieurs 

paramètres (comme par exemple le niveau de bruit lié aux perturbations transitoires dans le 

signal, la présence de non-stationnarités inexpliquées, le niveau de vibrations et la contribution 

parasite d'autres composants de second ordre). Dans la plupart des références [67],[95],[96], les 

indicateurs fournis donnent leur résultat sous la forme d’un scalaire. Ce dernier indique la 

présence de défaut dans certaines applications alors que dans une autre, et pour la même valeur, 

le défaut sera considéré comme absent. C'est pourquoi il est nécessaire de définir un seuil qui 

permet une prise de décision, qui va au-delà de la détection jusqu'à la décision.  

Deux seuils sont fournis dans cette section, le premier est un seuil inferieur 𝑆𝐼 qui constitue la

limite de la valeur de l'indicateur en dessous de laquelle le défaut est déclaré absolument absent. 

Il est égal à la valeur de l'indicateur lorsqu’il est appliqué à la version randomisée du signal. La 

randomisation du signal est une permutation aléatoire de ses éléments. Par contre, le lien entre 

le kurtosis et la cohérence spectrale permet d'atteindre le seuil supérieur 𝑆𝑆, au-delà duquel la

présence de défaut est déclarée avec une grande sûreté.  

Une fois que le 𝑆𝑆 est calculé, une comparaison est ensuite effectuée avec 𝐼𝑅 afin de détecter le

défaut recherché. Si 𝐼𝑅 a une valeur supérieure à 𝑆𝑆, le défaut existe.

Le test d'hypothèse nulle issu de la comparaison entre 𝐼𝑅 et 𝑆𝑆 peut s'écrire de la manière

suivante : 

Rejeter l'hypothèse nulle 𝐻0 si :

𝐼𝑅 ≥ 𝑆𝑆 49 

L'organigramme complet de l'algorithme est illustré dans la Figure 34. 
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Figure 34. Organigramme complet de l'algorithme du calcul de l’indicateur 

Il convient de noter qu’il existe plusieurs différences entre la rugosité d’Aures et celle introduite 

dans notre cas. La première différence est que la rugosité d'Aures est basée sur une 

décomposition du signal à travers un banc de filtres de Bark alors qu'une décomposition à bande 

étroite est utilisée dans ce chapitre, mais elle est plus ou moins perceptible après intégration sur 

le plan (𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘). Une autre différence est que la rugosité d'Aures n'implique pas de moyenne

temporelle et est donc sujette à d'importantes erreurs d'estimation. Au contraire, l’indicateur 

proposé est statistiquement "efficace" (c'est-à-dire que sa variance converge vers zéro lorsque 

la longueur du signal augmente).  

4.3 Validation expérimentale 

La capacité de toute méthode à détecter un défaut de roulement doit être validée sur des signaux 

réels. Dans le présent chapitre, deux bases de données de référence ont été utilisées dont l’une 

est industrielle. La première est fournie par le centre de données des roulements de l’université 

de ‘Western Reserve’ [102], et la deuxième est une base de données fournie par un industriel 

partenaire (non nommé pour des raisons de confidentialité), où l’un des signaux illustre la 

limitation du kurtosis dans certains cas. La première sert à illustrer la méthode proposée en 

présence de différents types de défauts et à comparer l'algorithme proposé à ceux existant dans 

la littérature. La base de données industrielle est utilisée pour illustrer le diagnostic des 

roulements dans un contexte purement industriel. 

4.3.1 Illustration de l'algorithme 

Pour illustrer l'algorithme proposé, on considère un signal de la base fournie par l’industriel 

partenaire contenant un défaut industriel. La fréquence d'échantillonnage est égale à 48 kHz et 

la durée du signal est de 20 s. La vitesse de rotation est supposée constante, environ 43,92 Hz. 

La première étape de l'algorithme commence par le calcul de l’estimateur rapide de la cohérence 

spectrale, 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘). Dans ce qui suit, la longueur de la fenêtre de 𝛾𝑋

(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) est réglée à

𝑁𝑤 = 29 pour obtenir une résolution fréquentielle 𝛥𝑓 de 100 Hz et la fréquence cyclique

maximum 𝛼𝑚𝑎𝑥 = 750 Hz.
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L’étape suivante consiste à normaliser 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) afin de forcer une distribution de

probabilité constante par rapport à au plan (𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘), sous l'hypothèse nulle 𝐻0. Grâce à l'étape

de normalisation, le seuil qui permet de différencier l'information du bruit est constant sur tout 

le plan (𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) . Le seuil statistique sera défini comme un percentile 𝑝𝑐 = 0,9, ce qui signifie

que seuls les 10% des pics les plus élevés sont conservés. Ce signal est facilement 

diagnostiquable et doit donc être considéré comme un test préliminaire pour l'algorithme 

proposé. Une inspection visuelle de 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) et 𝛾𝑋

(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) présentées dans la Figure 35

(a) et (b) montre des lignes spectrales parallèles à 𝑓𝑘 le long de 𝛼𝑙 attendues lors de l’existence

de défaut, c’est-à-dire sous H1. Dans la Figure 35 (b) il est évident que certaines composantes

de fréquence disparaissent de la cohérence spectrale à cause du seuillage qui consiste à

conserver seulement les pics informatifs qui se trouvent au-dessus du seuil choisi. 

Figure 35. a) 𝛾𝑋
(1)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) , et b) 𝛾𝑋

(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) du signal industriel.

Ensuite, la gamme de fréquences audibles et celle de modulations sont sélectionnées à partir 

d’une pondération de 𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) par le poids 𝜔𝑘,𝑝 présenté dans la Figure 36 (a). La version

pondérée de 𝛾𝑋
(2)(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘), 𝛾𝑋

( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘), est présentée dans la Figure 36 (b) et montre clairement

que certaines composantes de fréquences sont accentuées ou réduite. 

Figure 36 (a) Le poids 𝜔𝑘,𝑝 utilisé pour sélectionner la plage audible de fréquences et de modulations, (b) 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘).

Dans l’étape suivante l’intégrale de 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) sur la variable de fréquence cyclique 𝛼𝑙 est

réalisée. La représentation bidimensionnelle 𝐼𝑋
(4)( 𝑓𝑘) qui condense les informations de

𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙 ,  𝑓𝑘) est donnée en Figure 37(a). Ensuite, la profondeur de modulation par canal auditif
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est estimée en divisant l’axe fréquentiel sur 24 bandes de Bark. 𝐼𝑋
(4)( 𝑓𝑘) est alors multiplié par

la fonction de pondération 𝑔(𝑓𝑘). Enfin, l'indicateur de rugosité 𝐼𝑅 est calculé par intégration de

𝐼𝑋
(5)( 𝑓𝑘) sur l'axe de fréquences 𝑓𝑘 qui donne une valeur de 2,2624.

Figure 37. (a) L’intégration de 𝛾𝑋
( )(𝛼𝑙  ,  𝑓𝑘) par rapport à 𝛼𝑙 et (b) la fonction de pondération 𝑔(𝑓𝑘)

Le signal est maintenant randomisé afin de calculer le seuil inférieur. La Figure 38 (a) et (b) 

montrent à la fois le signal brut et sa versions randomisées. Lors de l'inspection visuelle des 

deux signaux, il est évident que les symptômes cyclostationnaires sont perdus lorsque le signal 

est randomisé. Plus précisément, lors de l'exécution d'un test auditif, le signal original présente 

un comportement périodique qui se produit à chaque cycle. Ce symptôme périodique n'est plus 

entendu après la randomisation du signal. La valeur de l'indicateur dans ce cas est négligeable 

par rapport au cas où le défaut existe, 𝑆𝑆 sera égale à 0,27109. 𝐼𝑅 est égal à peu près 10 fois 𝑆𝑆.

Selon le test d’hypothèse obtenue dans l’équation 7, 𝐼𝑅 > 𝑆𝑆 ; l'existence du défaut est signalée.

Les résultats obtenus sont compatibles avec le test auditif et l'inspection visuelle de la cohérence 

spectrale des deux signaux.  

Figure 38 (a) Le signal brut et (b) sa version randomisée

Étonnamment, et contrairement aux tests d'inspection visuelle et auditive, le kurtosis du signal 

testé donne une valeur très faible de 3,0088 pour les signaux brut et randomisé, ce qui ne permet 
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pas de détecter la présence de défaut dans les deux cas. Après un filtrage adéquat du signal 

temporel brut à l’aide du kurtogramme, la valeur du kurtosis s’élève à 20,8589, ce qui 

correspond à une valeur très élevée (à peu près 7 fois la valeur du signal sain) indiquant la 

présence du défaut. Le succès du kurtosis après un filtrage convenable met en évidence sa 

nécessité d’un filtrage préalable. 

Le signal filtré est maintenant randomisé afin d'étudier le comportement du kurtosis dans ce cas 

et de présenter une autre supériorité de notre indicateur. En détails, la même valeur du kurtosis 

pour le signal randomisé que pour le signal brut est obtenue indiquant que le défaut est ainsi 

détecté. Les résultats obtenus sont attendus du fait que le kurtosis est défini comme suit : 

𝑘 =

1
𝑛
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)4𝑛
𝑖=1

(
1
𝑛
∑ (𝑥𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1 )

2 50 

où 𝑛 est le nombre d’échantillons du signal, les 𝑥𝑖 sont les valeurs du signal 𝑥 pour chaque

échantillon et �̅� est la moyenne du signal 𝑥. Cette équation démontre qu’indépendamment de 

la séquence de cette sommation du signal, les résultats seront les mêmes puisque la permutation 

désorganise seulement la séquence du signal original. Le kurtosis dans ce cas ne peut donc pas 

différencier le signal cyclostationnaire ou stationnaire mais non-gaussien. Contrairement au 

kurtosis, l'indicateur proposé, dont les résultats de diagnostic sont à la fois vérifiables 

visuellement et auditivement, peut effectuer cette différenciation en donnant une valeur de 

rugosité cyclique de 2,2424 pour le signal filtré et 0,25819 pour sa version avec randomisation. 

4.3.2 Évaluation de la performance sur les signaux de l’industriel partenaire 

Dans le cadre de sa production d’actionneurs, l’industriel partenaire réalise des contrôles de 

qualité acoustique pour identifier les actionneurs qui présentent des bruits indésirables. Ces 

signaux sont acquis à l’aide des microphones et sont analysés par l’indicateur proposé et par le 

kurtosis afin de détecter les bruits anormaux et aider à l’identification des sources émettrices 

dans les actionneurs. Dans cette base de données, plusieurs défauts industriels existent tels que 

les défauts de craquement, de ronronnement et de frottement. L'utilisation de plusieurs types de 

défauts a pour but d'étudier la capacité de la méthode proposée à les identifier et à comparer les 

résultats obtenus avec ceux du kurtosis. Les signaux analysés sont présentés dans la Table 14. 

Les paramètres sont les mêmes que dans la section précédente. 

Le premier signal est un cas intéressant dans lequel le défaut est détectable avec une valeur très 

élevée de l'indicateur de rugosité proposé (22 fois la valeur normale), ainsi que par la rugosité 

du logiciel psychoacoustique commercial ‘dBSONIC’, mais n'est pas détectable par le kurtosis, 

celui-ci indiquant une valeur d'environ 3. Afin de mieux comprendre les résultats obtenus, un 

contrôle humain a été réalisé. Le test auditif confirme complètement la présence du défaut avec 

une signature claire déclarant l'échec du kurtosis dans ce cas. Un filtre passe-bande a été 

appliqué au même signal, qui a été analysé à nouveau. Comme pour les indicateurs de rugosité, 

le kurtosis détecte dans ce cas la présence du défaut avec une valeur élevée. La même 

conclusion que dans la section précédente est tirée. Pour les autres signaux, le kurtosis et 

l'indicateur proposé détectent la présence du défaut. Cela signifie que le kurtosis a détecté avec 

succès le défaut dans des situations relativement faciles, tandis que notre indicateur réussit dans 

des situations plus complexes.  
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𝐼𝑅 fourni des valeurs qui se chevauchent pour les différents types de défaut. Il peut donc détecter

l'existence même si les fréquences de défaut sont inconnues. 

Table 14. Signaux analysées 

Signal original Signal randomisé 

défaut kurtosis 𝐼𝑅 kurtosis 𝐼𝑅
Choc 1 dent satellite 1er étage 3,008751 2,24797 3,008751 0,099458 

Bruit de frottement 3,277269 0,296735 3,277269 0,100234 

Bon actionneur 4,492044 0,287046 4,492044 0,100267 

Ronronnement 5,136051 0,436482 5,136051 0,101186 

Bruit de craquement 3,735975 0,838632 3,735975 0,098423 

4.3.3 Évaluation de la performance sur les signaux de CWRU 

La performance de l'indicateur de rugosité proposé est maintenant évaluée sur des signaux 

provenant de la base de données CWRU. Cette base de données pourrait être considérée comme 

une référence pour tester les nouveaux indicateurs proposés et les comparer à d'autres existants 

[32], [60], [62], [105]; Dans cette étude, la fréquence d'échantillonnage utilisée est 48 kHz. Les 

informations pour l'ensemble des données analysées sont présentées à la Table 15. Dans le but 

d'étudier la capacité de la méthode proposée à identifier le type de défaut, différents types de 

défauts sont étudiés. Les paramètres sont tels que donnés dans la section 3.1. 

Table 15. Les signaux analysés. 

Type de défauts Nom du signal 

Défaut de bague intérieure 110,111,112,174,176,177,14,215,217 

Défaut de bague extérieure 135,136,137,138,201,203,204,238,239,240,241 

Données normales 97,98,99,100 

Les tables 16 et 17 donnent les résultats du diagnostic après l'application de la méthode 

proposée. Ces tables comprennent le kurtosis ainsi que l’𝐼𝑅 estimés pour chaque signal brut

ainsi de sa version randomisée.  

Comme le montre la Table 16, pour les signaux originaux, 𝐼𝑅 est proche de 0,15, alors que pour

sa version randomisée, il est d'environ 0,1 (𝑆𝐼 = 0,1). Dans tous ces cas et conformément à la

règle de décision de l'équation (7), le défaut est alors déclaré absent. Dans ces cas, le kurtosis 

est proche de 3. A partir de la Table 17, le comportement en augmentation ou en diminution 

des valeurs de 𝐼𝑅 est presque identique à celui des valeurs fournies par le kurtosis et par un

l'indicateur de rugosité fournis par un logiciel psychoacoustique commercial. Dans tous les 

signaux analysés et selon la règle de décision de l'équation (7), le défaut est détecté. Selon les 

résultats obtenus, tous les défauts détectés par l'inspection visuelle humaine de [27] dans la 

bague intérieure et la bague extérieure sont également détectés par l'indicateur proposé. Il est 

clairement montré que la distinction entre roulements sains et roulements défectueux peut être 

faite à l'aide de ces indicateurs. Malheureusement, étant donné que l'indicateur proposé fournit 

des valeurs qui se chevauchent lorsqu'il est appliqué aux différents types de défauts de 

roulement, l'existence du défaut peut être détectée mais non identifiée. 

En conclusion, l'objectif est atteint et l'indicateur proposé permet d'identifier l'existence du 

défaut même si les fréquences de défaut sont inconnues. 
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Table 16. Résultats de l'analyse du roulement sain par (1) le kurtosis et (2) l’indicateur proposé 

Signal original Signal randomisé 

Fichier kurtosis 𝐼𝑅 kurtosis 𝐼𝑅

100 2,9572 0,1354 2,9572 0,0999 

97 2,7642 0,1471 2,7642 0,1011 

98 2,9306 0,1422 2,9306 0,1002 

99 2,9306 0,1422 2,9306 0,0977 

Table 17. Résultats de l'analyse du roulement défectueux en utilisant (1) le kurtosis et (2) l’indicateur proposé 

Défaut de bague intérieure 

Signal original Signal randomisé 

Fichier kurtosis 𝐼𝑅 kurtosis 𝐼𝑅

110 7,36862 0,494821 7,36862 0,101008 

111 7,51043 0,467891 7,51043 0,103501 

112 6,82779 0,439782 6,82779 0,104584 

174 11,6689 0,504829 11,6689 0,10279 

176 20,1511 0,861307 20,151 0,117898 

177 14,9400 0,823425 14,940 0,114356 

214 3,93724 0,507309 3,93724 0,100236 

215 3,65185 0,444887 3,65185 0,099826 

217 3,65185 0,444887 3,65185 0,09756 

Défaut de bague extérieure 

Signal original Signal randomisé 

Fishier kurtosis 𝐼𝑅 kurtosis 𝐼𝑅

135 6,7415 0,5032 6,741461 0,1047 

136 6,8648 0,5293 6,864769 0,1027 

137 6,9370 0,5295 6,937026 0,1017 

138 7,3917 0,5154 7,391694 0,1030 

201 3,7676 0,2039 3,767617 0,1031 

203 6,0172 0,2108 6,017181 0,1015 

204 2,9993 0,2104 2,999284 0,0996 

238 20,7910 2,3374 20,79105 0,1169 
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239 20,5436 2,7322 20,54365 0,1148 

240 21,0265 0,5032 21,02651 0,1205 

241 19,7818 0,5293 19,78182 0,1199 

4.4 Conclusion 

Ce chapitre a introduit une méthode autonome de diagnostic des roulements dans le cas où les 

fréquences caractéristiques du défaut sont inconnues. Elle repose sur l'introduction d'un nouvel 

indicateur scalaire. Ce dernier résulte d'un post-traitement de la cohérence spectrale. Les 

situations où le diagnostic autonome est susceptible d'être entravé ont été prises en compte. Une 

nouvelle étape de normalisation de la cohérence spectrale est fournie. Cette dernière vise à 

éliminer tout biais possible ainsi que la dépendance de la variance de l’estimateur de la 

cohérence spectrale en fréquences. La méthode s'accompagne d'un test d’hypothèse, ce qui est 

crucial pour la prise de décision. La méthode proposée a été validée sur plusieurs bases de 

données, où elle a été vérifiée pour pouvoir remplacer systématiquement l'intervention humaine 

et les indicateurs classiques afin de compléter efficacement le diagnostic des roulements. 
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Conclusion générale et perspective 

Cette thèse de doctorat s'inscrit dans le cadre d'un projet de recherche visant le développement 

des indicateurs d’état de santé des machines tournantes. La complexité des signaux industriels 

exige qu'un expert utilise des outils avancés de traitement des signaux et interprète les résultats 

en fonction de son expérience. L'objectif était de répondre à un besoin réel dans l'industrie 

représenté par l’élaboration d’un système automatisé de surveillance réduisant une telle 

demande d'expertise humaine. Plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature pour 

détecter la signature cyclostationnaire d'un défaut. La plupart d'entre elles s'appuient sur 

l'inspection visuelle directe de la cohérence spectrale. La sensibilité d'une telle approche est 

subjective puisqu'elle repose fortement sur l'expertise humaine. Quelques indicateurs d’état de 

machines tournantes sont aujourd'hui conçus sous l'hypothèse de conditions de fonctionnement 

parfaites. Cette hypothèse n'est pas réaliste lorsqu'il s'agit de signaux de machines tournantes, 

car il est probable que leurs statistiques varient en raison de plusieurs facteurs externes. En 

effet, ces travaux restent limités, dispersés et généralement non soutenus par les cadres 

théoriques. L'objet principal de cette thèse était en partie de combler cette lacune sur la base 

d'une formalisation théorique du sujet et un développement systématique de nouveaux 

indicateurs dédiés à l’autodiagnostic. 

Dans un monde où une concurrence accrue existe entre les compagnies industrielles afin de 

satisfaire les demandes de leurs clients en termes de service, qualité du produit et performance, 

la maintenance garde une position primordiale dans la réussite des objectifs, tout en conservant 

une viabilité et une sureté de fonctionnement. Les machines tournantes représentent une classe 

dominante, dans les systèmes de production, et peuvent y occuper des positions stratégiques. 

La surveillance de leurs états de fonctionnement présente donc un intérêt indéniable, afin 

d’atteindre les objectifs visés. Plusieurs techniques et approches pour la surveillance des états 

de fonctionnement des machines tournantes existent. La complexité des signaux industriels 

exige qu'un expert utilise des outils avancés de traitement des signaux et interprète les résultats 

en fonction de son expérience. La présence continue d’un expert humain maitrisant la 

dynamique et la cinématique, ainsi que l’historique de chacune des machines à surveiller, est 

nécessaire, ce qui est en pratique difficilement réalisable ; ceci justifie le besoin de systèmes 

automatisés pour la surveillance des états de fonctionnement.  

Les travaux de cette thèse se sont attaqués à alléger la demande d'expertise de l'utilisateur en 

proposant des indicateurs scalaires, appelés "indicateurs d'état". Ces indicateurs reflètent l'état 

de santé des machines tournantes, en particulier en présence du défaut. Ils mesurent idéalement 

la propriété cyclostationnaire du signal, dont l'occurrence est corrélée avec le symptôme d'un 

défaut. Deux stratégies sont proposées conduisant à l’élaboration de deux nouveaux indicateurs 

scalaires. Le premier est dédié au cas où les fréquences théoriques de défauts sont connues, le 

second au cas où elles ne sont pas connues. Ces deux stratégies sont générales et peuvent être 

appliquées lors de fonctionnement en régime variable de vitesse et de charge en remplaçant la 

méthode CS2 par sa version la plus récente. 

En premier lieu, nous avons commencé par présenter des généralités sur les roulements, les 

éléments les plus susceptibles de subir une défaillance dans une machine tournante dans un 

environnement industriel. Dans le premier chapitre, la géométrie des roulements, les majeurs 
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types de roulements, les défaillances possibles et leurs fréquences de défaut ainsi que le modèle 

général des signaux CS des roulements sont abordés pour décrire leurs caractéristiques et pour 

étudier théoriquement leurs propriétés statistiques. Concernant les techniques de surveillance, 

plusieurs approches ont été parcourues et décrites, où une attention particulière a été donnée 

aux techniques à base de l’analyse cyclostationnaire du fait qu'elle correspond parfaitement au 

modèle adopté pour les signaux de roulement.  

Cette première étude a été suivie par une analyse de l’état de l’art du diagnostic des roulements, 

qui nous a permis de prendre conscience des manifestations de plusieurs types de défauts, de la 

sélection de la représentation optimale où le défaut se manifeste clairement malgré toutes les 

situations de fonctionnement extrêmes, ainsi que les facteurs affectant cette représentation. 

Nous avons tout d’abord effectué une étude qui imite le diagnostic visuel en inspectant le 

spectre de défaut. Cette étude a pour but de mettre en évidence comment un diagnosticien agit 

pour analyser la cohérence spectrale (CohS) en tenant compte de l'existence de cas extrêmes. 

Ensuite, et sur la base de cette étude, deux stratégies sont proposées conduisant à l’automation 

de la méthodologie visuelle décrite ont été élaborées. La première est dédiée au cas où les 

fréquences théoriques de défauts sont connues, le second est le cas où elles sont inconnues. 

Pour ce faire, plusieurs étapes sont nécessaires. Ces différentes étapes ont été décrites et 

largement discutées dans les chapitres 3 et 4. 

Dans le troisième chapitre, le cas où les fréquences théoriques de défauts sont connues est 

abordé. Un indicateur capable de détecter, d'identifier et de classer les défauts typiques de 

roulement est proposé. L’ensemble des informations initialement affichées dans la cohérence 

spectrale est condensé en un scalaire et une interprétation en termes de probabilité de présence 

d'un défaut est fournie. L’indicateur est conçu afin de prendre en compte les facteurs affectant 

le diagnostic automatique comme le phénomène de glissement et contient une nouvelle étape 

de prétraitement assurant une statistique pivotale. Un test d’hypothèse statistique est proposé, 

est utilisée pour tirer des conclusions décisives, assurant l’utilisation de cet indicateur dans le 

cadre d'un processus autonome, sans nécessité d'interprétation humaine. L'indicateur proposé 

est comparé à un indicateur récent en termes de classification et de performance de détection.  

Dans le chapitre 4, la deuxième stratégie dédiée au cas où les fréquences théoriques de défauts 

ne sont pas connues est abordé. Un indicateur basé sur différentes stratégies de diagnostic 

autonomes existantes et tenant en compte des différentes distorsions du signal est proposé. Il 

est sensible à la fois à la non-stationnarité, la non-gaussianité et à la modification de signature 

acoustique du signal vibratoire. L’ensemble des informations initialement affichées dans la 

cohérence spectrale est condensé en un scalaire après une pondération appropriée effectuée de 

manière à sélectionner la plage de fréquence et de modulation audible afin de modéliser la 

caractéristique passe-bande de la rugosité sur la fréquence de modulation. Un test statistique est 

encore nécessaire pour rendre possible l'utilisation de l'indicateur dans un processus autonome 

sans avoir besoin de l'intervention humaine. 

La capacité de ces indicateurs est validée sur des données réelles et comparée avec d’autres 

résultats de la littérature en termes de performance de détection. 

La présente section vise à proposer quelques perspectives afin d'orienter les futurs travaux. Les 

perspectives proposées sont les suivantes : 

• Implémentations industrielles des indicateurs proposées, afin de converger vers une

maintenance plus efficace des machines.
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• Évaluation des indicateurs proposés pour le diagnostic de défauts de roulements en mode

de variation de vitesse et de charge. Les deux stratégies utilisées pour l’élaboration de

nouveaux indicateurs sont générales et peuvent être appliquées lors de fonctionnement en

régime variable de vitesse et de charge en remplaçant la méthode CS2, sur laquelle

l'indicateur proposé est basé, par sa version compatible avec une telle situation tout en

conservant la suite de cette stratégie.

• Application des indicateurs développés à d'autres défauts mécaniques ou même à d'autres

types de signaux tels que les signaux de courant, de pression, etc.

• Utiliser les indicateurs proposés comme paramètres d'entrées d'un classificateur SVM

(support vecteur machine) ou d'un réseau de neurone pour assurer une détection fiable et

automatique des défauts naissants.

Les travaux réalisés au cours de cette thèse finalisent la première étape par rapport à l'objectif 

de conception d'un système d’autodiagnostic pour les machines tournantes dans le contexte 

industriel. A notre avis, nous avons apporté les éléments de base pour la définition d'un tel 

système, démontrant comment exploiter au mieux les propriétés physiques des signaux de 

vibration pour construire des indicateurs robustes. Cette contribution, nous l'espérons, mènera 

ce projet à terme. 
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Annexe 

Tables de résultats de chapitre 3- section 3.5.1.3 

Table 18. Les ensembles de données sur les défauts des roulements du variateur à 12 kHz utilisés ainsi que les données sains 

(48 kHz). 

Types de défauts Nom des ensembles de données 

Bague intérieure 
105,106,107,108,169,170,171,172,209,210,211,212,3001,3002

,3003,3004 

Bille 
118,119,120,121,185,186,187,188,222,223,224,225,3005,3006

,3007,3008 

Bague extérieure (centrée) 130,131,132,133,197,198,199,200,234,235,236,236 

Bague extérieure (orthogonale) 156,158,159,160,258,259,260,261 

Bague extérieure (opposée) 144,145,146,147,246,247,248,249 

Données saines 97,98,99,100 

Table 19. Résultats de l'analyse des signaux normale (48kHz) 

Notre méthode la méthode proposé par le Réf. [92] 

Nom 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏)

97 0,5578 0,2887 0,4217 0,6937 65,0582 48,8305 36,7805 

98 0,4030 0,3156 0,0351 0,7245 53,8356 35,5319 19,9288 

99 0,5831 0,6696 0,3142 0,6756 75,7591 23,5026 17,8074 

100 0,4115 0,4308 0,5880 0,6756 54,7381 62,2203 22,9488 

Table 20. Résultats de l'analyse de défauts des roulements à 12 kHz en utilisant notre méthode proposée 

Défaut de bague intérieure Défaut des billes 

Nom 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T Nom 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T 𝑃𝑃𝐷(𝑂 ) 

105 0,4219 0,9970 0,1486 0,7958 118 

119 

120 

121 

0,8458 0,7866 0,0151 0,3898 0,1387 

106 0,5171 0,9974 0,2215 0,7900 0,8423 0,8237 0,1522 0,3813 0,3105 

107 0,5324 0,9982 0,2316 0,8088 0,7371 0,7770 0 0,3012 0,3998 

108 0,2919 0,9972 0,2118 0,8012 0,7941 0,7742 0,0551 0,3694 0,3326 

169 0 0,9599 0,2342 0,7286 185 

186 

187 

188 

0 0 0,0626 0,2492 0,1778 

170 0 0,9132 0,3140 0,6537 0,0254 0 0,0211 0,2097 0,5701 

171 0,0159 0,9143 0,2188 0,6796 0 0 0 0,3774 0,4064 

172 0 0,9464 0,2277 0,7043 0 0 0 0,2119 0,7407 

209 0,3752 0,9921 0,2320 0,7395 222 0 0,0865 0,1556 0,2743 0 

210 0,2691 0,9937 0,1561 0,7313 223 0 02857 0,0944 0,3229 0 

211 0,2651 0,9892 0,2207 0,7517 224 0,6619 0,9358 0,1007 0,4991 0,1452 

212 0,3280 0,9898 0,2316 0,7647 225 0,6129 0,9324 0,0790 0,4685 0,0776 

3001 0,1865 0,9743 0 0,4915 3005 0 0 0,8622 0,4216 0,6457 
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3002 0,0849 0,9650 0 0,4657 3006 0 0 0,8779 0,4074 0,6290 

3003 0 0,9559 0 0,5338 3007 0 0 0,9393 0,4355 0,5554 

3004 0,0382 0,9417 0 0,4771 3008 0 0 0,8113 0,4844 0,7176 

Défaut de bague extérieure (centrée) Défaut de bague extérieure (orthogonale) 

signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T 

130 0,9937 0,4959 0,0343 0,5801 156 0,9776 0,4842 0,1448 0,6545 

131 0,9945 0,4966 0 0,7006 158 0,9692 0,4792 0,1174 0,6105 

132 0,9946 0,4965 0 0,6529 159 0,9739 0,5445 0,0013 0,5779 

133 0,9954 0,5888 0 0,6130 160 0,9636 0,4778 0,0847 0,6009 

197 0,3860 0,6964 0,0929 0,3582 - - - - - 

198 0,6202 0,7700 0,1326 0,3391 - - - - - 

199 0,7839 0,5883 0,1655 0,3232 - - - - - 

200 0,0365 0,5742 0 0,2632 - - - - - 

234 0,9722 0,4807 0 0,6835 258 0,9415 0,4600 0,4244 0,6411 

235 0,9559 0,4708 0,0335 0,5843 259 0,9374 0,4491 0,4640 0,6423 

236 0,9587 0,4715 0 0,6540 260 0,9282 0,4437 0,3732 0,5860 

237 0,9510 0,4676 0 0,6299 261 0,9357 0,4853 0,3174 0,5640 

Défaut de bague extérieure (opposite) 

signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) T 

144 0,9631 0,4973 0,1521 0,5808 

145 0,9129 0,5104 0,6761 0,5456 

146 0,9629 0,4786 0,1726 0,6474 

147 0,9711 0,4829 0,1979 0,7062 

246 0,9198 0,4498 0,1480 0,6943 

247 0,9159 0,4503 0,4645 0,6565 

248 0,9202 0,4533 0,1716 0,6638 

249 0,9109 0,4432 0,5563 0,6777 

Table 21. Résultats de l'analyse de défauts des roulements à 12 kHz en utilisant la méthode de [92] 

Défaut de bague intérieure Défaut de billes 

Signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) Signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏)

105 80,13074 154,6154 100,2518 118 262,3606 261,3103 82,2886 

106 59,95864 243,0025 218,3986 119 325,5937 368,3331 128,4190 

107 58,64396 238,7624 105,4183 120 332,0724 303,1483 78,3495 

108 127,1694 231,9285 28,0704 121 384,1542 306,9658 116,9734 

169 63,92758 122,6963 124,0035 185 183,5029 160,7559 115,2002 

170 95,5765 109,465 19,92854 186 183,2837 152,7714 102,9671 

171 167,9405 134,8354 74,29297 187 172,4535 143,3505 103,7485 

172 65,30441 125,9451 65,72323 188 119,1233 123,4360 101,6748 

209 116,503 195,0341 86,0356 222 275,0671 337,7956 147,7960 

210 94,13695 189,5171 110,9834 223 251,0303 286,1039 132,0914 

211 30,72399 199,0607 23,45356 224 320,6273 348,5367 162,8276 

212 95,78816 178,4996 31,8321 225 277,2431 381,4757 93,4585 

3001 25,40582 38,88305 23,78085 3005 164,0249 219,3683 103,5734 

3002 20,88356 29,58319 21,92808 3006 188,2123 149,9673 122,3248 

3003 25,75691 23,50026 21,80714 3007 234,8507 144,4594 63,3005 

3004 24,73811 22,22053 22,94868 3008 146,6482 144,6468 78,8738 

Défaut de bague extérieure (centré) Défaut de bague extérieure (orthogonal) 

signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏) signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏)

135 319,9929 328,7147 116,5747 156 147,8647 128,8476 26,91156 

136 315,2896 186,095 171,9141 158 139,7767 96,85972 69,24428 

137 376,921 219,4763 191,3679 159 255,0334 120,4593 126,4856 

138 363,1219 207,1254 196,6495 160 135,5325 119,5861 48,90483 
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201 35,30707 22,45357 17,84789 - - - - 

202 44,22257 34,38921 32,01002 - - - - 

203 85,8417 65,8291 55,75688 - - - - 

204 25,8978 34,28595 25,65946 - - - - 

238 162,8417 65,8291 55,75688 258 120,1833 102,0976 51,75411 

239 282,1088 91,51633 86,96609 259 120,7183 70,88305 78,02365 

240 250,0348 84,19078 7,3066 260 119,1585 63,04126 82,42401 

241 112,4019 67,7288 50,63768 261 104,3268 19,1576 30,5906 

Défaut de bague extérieure (opposite) 

Signal 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑒) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏𝑖) 𝑃𝑃𝐷(𝑂𝑏)

144 77,00214 27,98118 34,53967 

145 107,4983 37,72 63,25877 

146 77,73364 107,7459 48,70744 

147 98,76796 44,71517 57,28507 

246 60,39568 43,75295 28,73693 

247 52,50831 41,1433 37,33983 

248 79,40718 53,97463 34,45013 

249 81,11029 49,31261 33,4713 
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RESUME :  
Le monde de l’industrie et des transports dispose de machines et d’installations de plus en plus performantes et complexes. Ils 
ne peuvent être exempts de perturbations et de défaillances, influant sur la qualité du produit, pouvant provoquer l’arrêt 
immédiat d’une machine et porter atteinte au bon fonctionnement d’un système de production entier. Le diagnostic de ces 
machines, s’appuie essentiellement sur la surveillance de symptômes liés à différentes conditions de dégradation. Ces 
symptômes peuvent être tirés de diverses sources d’information, parmi lesquelles l’analyse vibratoire et acoustique occupe une 
place prépondérante. Aujourd'hui, de nombreuses techniques efficaces sont bien établies, ancrées sur des outils puissants 
offerts notamment par la théorie des processus cyclostationnaires.  
La complexité de ces outils exige un expert pour les utiliser et les interpréter. La présence continue d’un expert est difficilement 
réalisable et couteuse. Des indicateurs d’état de machines tournantes existent dans la littérature mais ils sont conçus sous 
l'hypothèse de conditions de fonctionnement parfaites. Ces travaux restent limités, dispersés et généralement non soutenus par 
des cadres théoriques. Le principal objectif de cette thèse est de réduire le recours à l'intervention humaine en proposant des 
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connues et celle où elles sont inconnues. Ces indicateurs sont destinés à être utilisés dans le cadre d'un processus de 
diagnostic autonome, sans nécessiter d’intervention humaine, à l’aide des tests d’hypothèses statistiques. La capacité de ces 
indicateurs est validée sur des données réelles et comparée avec d’autres indicateurs de la littérature en termes de 
performance de détection. 
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