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Résumé 

   Le secteur industriel moderne dépend fortement d'équipements sophistiqués pour 

assurer la production de biens et services de haute qualité. L'un des composants cruciaux 

de cet équipement est les machines à induction. Cependant, la défaillance de ces machines 

peut entraîner des temps d'arrêt coûteux, des réparations coûteuses et des risques pour la 

sécurité. Il est donc impératif de détecter les défauts de la machine à un stade précoce 

pour mettre en place des mesures correctives et éviter d'autres dommages. En particulier, 

les défauts de roulement sont une cause majeure de défaillance des machines à induction, 

nécessitant une analyse minutieuse dans le diagnostic des défauts. 

   Compte tenu des conséquences significatives des défaillances de la machine à induction 

et de l'importance de la détection précoce des défauts de roulement, l'objectif principal de 

cette thèse est de présenter nos approches qui améliorent davantage les performances de 

l'EEMD afin dôoptimiser le processus de diagnostic des d®fauts de roulement dans les 

moteurs à induction. Pour atteindre cet objectif, deux techniques sont proposées pour 

améliorer la robustesse de lôensemble de décomposition modale empirique (EEMD): La 

première technique consiste à combiner EEMD avec une méthode de débruitage à trois 

sigmas (EEMD-DEN-3ů), tandis que la deuxi¯me technique utilise une fusion de modes 

combin®s dôEEMD (CMEEMD) et d'un processus de déconvolution amélioré (ENMED). 

L'efficacité de ces techniques est évaluée à l'aide de signaux d'oscillation expérimentaux 

provenant de défauts de roulement dans la bague intérieure, la bague extérieure et la bille, 

et leur performance dans l'amélioration de la détection de défauts est comparée à d'autres 

méthodes. 

Mots clés:  diagnostic, analyse des vibrations, moteur à induction, défauts de roulement, 

traitement du signal, EEMD, débruitage, KMAD, processus de déconvolution. 

 

 

 

 



 

Abstract 

   The modern industrial sector heavily relies on sophisticated equipment to ensure the 

production of high-quality goods and services. One crucial component of this equipment 

is induction machines. However, the failure of these machines can lead to costly 

downtime, expensive repairs, and safety hazards. Therefore, it is imperative to detect 

machine faults at an early stage to implement corrective measures and prevent further 

damage. In particular, bearing faults are a major cause of induction machine failures, 

necessitating careful analysis in fault diagnosis. 

    Given the significant consequences of induction machine failures and the importance 

of early detection of bearing faults, the primary objective of this study is to improve the 

diagnostic process for bearing faults in induction motors. To achieve this goal, two 

techniques are proposed to enhance the robustness of the Ensemble empirical mode 

decomposition (EEMD): The first technique involves combining EEMD with a three-

sigma denoising method, while the second technique employs a fusion of combined 

modes ensemble empirical mode decomposition (CMEEMD) and an improved 

deconvolution process (ENMED). The effectiveness of these techniques is evaluated 

using experimental vibration signals from faults in the inner ring, outer ring, and ball, 

and their diagnostic performance is compared with other methods. 

Keywords: diagnosis, vibration analysis, induction motor, bearing faults, signal 

processing, EEMD, KMAD, denoising, deconvolution process. 
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                        Introduction g®n®rale 

        Les moteurs asynchrones sont largement reconnus pour leur efficacité et leur 

durabilité, ce qui en fait un choix populaire dans diverses industries. Cependant, comme 

tout équipement électrique, ils sont susceptibles de dysfonctionnements, entraînant des 

temps d'arrêt imprévus et une baisse de la productivité. Pour éviter ces problèmes, il est 

crucial de surveiller de près l'état du moteur en utilisant plusieurs paramètres tels que les 

vibrations, la température et le courant pour détecter les défaillances potentielles avant 

qu'elles ne causent des pannes ou des arrêts non planifiés [LAC11]. Les défauts les plus 

courantes des moteurs comprennent les cassures de barres de rotor, les défauts 

d'enroulement de stator et les défauts de roulement. La détection précoce de ces 

défaillances peut considérablement réduire les temps d'arrêt, éviter les dommages 

supplémentaires et augmenter la durée de vie de l'équipement. 

       La littérature a montré qu'un pourcentage important des défauts de machines à 

induction est dû à des défauts de roulement [SIN03] et [ALL86]. La présence de défauts 

dans les roulements d'un moteur à induction peut causer des dommages importants aux 

systèmes complets de la machine, entraînant des réparations coûteuses et des temps 

d'arr°t. Par cons®quent, l'analyse des d®fauts du roulement dôune mani¯re pr®cise dans ce 

type des machines a une grande importance. Lôanalyse vibratoire est la méthode la plus 

appropriée pour obtenir des informations riches sur les défauts du roulement, ce qui 

permet une meilleure planification de diagnostic.  

       Les informations essentielles du signal de vibration du roulement peuvent être 

extraites effectivement en utilisant des méthodes d'analyse temps-fréquence adaptatives. 

Dans le domaine du diagnostic des défauts de roulement, les chercheurs ont largement 

exploré différentes méthodes d'analyse temps-fréquence adaptatives. Parmi ces 

méthodes, la D®composition Modale Empirique dôEnsemble (EEMD) a gagn® une 

popularité significative dans le domaine du diagnostic des défauts de roulement. Au cours 

des cinq dernières années, les chercheurs ont consacré leurs efforts à améliorer l'EEMD 

et à explorer sa combinaison avec d'autres méthodologies afin d'améliorer davantage le 

diagnostic des défauts de roulement [WAN22], [LIU21], [GE20], [FAY21], [WU19], 

[ZHE19], [ZHE21], [WAN21], [MAO23], [ZHI16], [CHE19], [JIN19], [ZHA23], 

[ABD22], [PEI21], [ZHA23], [JIA20] : 

 

¶ EEMD et algorithme de représentation parcimonieuse amélioré [WAN22] : 
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Cette recherche propose une méthode qui combine l'EEMD avec un algorithme de 

représentation parcimonieuse amélioré pour un diagnostic efficace des défauts dans 

les roulements d'équipements rotatifs. 

¶ Reconstruction du signal EEMD-WSST et l'entropie multi-échelle [GE20] :  

Cette recherche présente une méthode de diagnostic des défauts des roulements qui 

utilise l'EEMD en conjonction avec la reconstruction du signal par seuillage semi-doux 

d'ondelettes (WSST) et l'entropie multi-échelle (MSE). La méthode vise à améliorer 

la précision du diagnostic des défauts dans les roulements. 

¶ Décomposition Modale Empirique dôEnsemble avec ®limination du bruit 

[FAY21]: 

Cette recherche présente une technique d'élimination du bruit pour l'EEMD dans le 

diagnostic des défauts de roulements. La méthode vise à améliorer la précision et la 

fiabilité du diagnostic des défauts en réduisant l'influence du bruit dans les signaux de 

vibration. 

¶ EEMD et entropie améliorée de bande de fréquence [WU19] : 

Cette étude explore l'application de l'EEMD et d'une méthode améliorée d'entropie de 

bande de fréquence pour l'extraction de caractéristiques dans le diagnostic des défauts 

de roulements. La méthode vise à améliorer l'efficacité de l'extraction des 

caractéristiques de défaut et à améliorer la précision des caractéristiques de défaut des 

roulements. 

¶ WAEEMD et bispectre de signal de modulation [ZHE19] :  

Pour réaliser une détection précise des défauts des roulements à éléments roulants, 

cette recherche utilise la D®composition Modale Empirique dôEnsemble ¨ moyenne 

pondérée (WAEEMD) et le bispectre du signal de modulation (MSB). 

¶ EEMD et indice du rapport de sparsité du spectre d'enveloppe [ZHE21] : 

Cette étude présente une méthode de diagnostic des défauts des roulements à éléments 

roulants qui intègre l'EEMD avec l'indice du rapport d'espacement des spectres 

d'enveloppe. La méthode vise à améliorer la précision et l'efficacité du diagnostic des 

défauts en analysant les caractéristiques clairsemées des spectres d'enveloppe. 

¶ EEMD et analyse de distance statistique [WAN21] :  

Cette recherche propose une méthode de diagnostic des défauts qui combine l'EEMD 

avec l'analyse de distance statistique pour un diagnostic précis des défauts. La méthode 
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vise à identifier les motifs de défaut en analysant la distance statistique entre 

différentes composantes du signal de vibration. 

¶ Méthode d'optimisation adaptative pour l'EEMD [MAO23] :  

Cette étude présente une méthode d'optimisation adaptative pour l'EEMD. La méthode 

vise à optimiser les paramètres de l'algorithme EEMD en fonction des caractéristiques 

des signaux de défaut des roulements pour améliorer la précision de la détection des 

défauts. 

¶ Sélection sensible des IMF de l'EEMD et résonance stochastique adaptative 

[ZHI16] : Cette recherche se concentre sur le diagnostic des défauts basé sur la 

sélection sensible dIMFs de l'EEMD et la résonance stochastique adaptative. La 

méthode vise à améliorer la sensibilité du diagnostic des défauts en sélectionnant les 

IMF les plus informatives à l'aide d'une approche de résonance stochastique 

adaptative. 

¶ EEMD amélioré basé sur une technologie de résonance adaptative améliorée 

[LIU21] : Cette recherche se concentre sur le diagnostic des défauts des roulements de 

banc d'essai. Elle présente une version améliorée de l'EEMD basée sur la technologie 

améliorée de résonance adaptative (IART) pour résoudre les problèmes mentionnés. 

Elle utilise l'Amélioration de la Technologie de Résonance Adaptative (ART) pour un 

diagnostic précis des défauts. 

¶ Une version améliorée d'EEMD complémentaire avec un bruit adaptatif [CHE19] 

: Cette étude présente une version améliorée de l'EEMD avec du bruit adaptatif pour 

le diagnostic des défauts des roulements à éléments roulants. La méthode vise à 

améliorer les performances de décomposition et la précision du diagnostic des défauts 

en ajustant de manière adaptative le niveau de bruit pendant le processus de 

décomposition. 

¶ EEMD complémentaire avec un bruit adaptatif et opérateur d'énergie de Teager 

[JIN19] : Cette étude présente une méthode de diagnostic des défauts pour les 

roulements basée sur une version améliorée de l'EEMD et de l'opérateur d'énergie de 

Teager. L'objectif de cette méthode est d'extraire les caractéristiques liées aux défauts 

à partir des signaux de vibration en utilisant la combinaison de la décomposition 

CEEMDAN et de l'opérateur d'énergie de Teager pour un diagnostic précis des défauts. 

¶ EEMD complémentaire avec un bruit adaptatif et MCKD [ZHA23] : Cette 

recherche vise à améliorer les caractéristiques de défauts incipiens des roulements à 
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éléments roulants. Elle propose l'utilisation d'une version améliorée de l'EEMD 

combinée à la déconvolution maximale de la kurtose corrélée (MCKD) pour 

l'amélioration des caractéristiques. La méthode vise à améliorer la détection et le 

diagnostic des défauts incipiens dans les roulements à éléments roulants. 

¶ EEMD complémentaire amélioré avec un algorithme de bruit adaptatif et un 

seuillage modifié [ABD22] :  

¶ Cette étude présente un algorithme CEEMDAN amélioré combiné à une technique de 

seuillage souple modifiée pour le diagnostic des défauts des roulements à éléments 

roulants. La méthode vise à améliorer la précision de la décomposition et la sensibilité 

de la détection des défauts dans le diagnostic des défauts des roulements. 

¶ CEEMDAN et KFCM [PEI21] :  

Cette recherche propose une méthode de diagnostic des défauts des roulements basés 

sur CEEMDAN et l'algorithme Kernel Fuzzy C-Means (KFCM). L'objectif de cette 

méthode est d'améliorer la précision du diagnostic des défauts en combinant la capacité 

de décomposition de CEEMDAN avec l'analyse de KFCM. 

¶ EEMD, PCA et système d'inférence floue basé sur un réseau adaptatif [ZHA23] :  

Cette recherche se concentre sur le développement d'une méthode pour le diagnostic 

des roulements. Elle utilise l'EEMD, l'analyse en composantes principales (PCA) et le 

système d'inférence floue adaptatif basé sur les réseaux (ANFIS) pour fournir des 

alertes précises et opportunes pour les défauts des roulements. 

¶ Analyse du bi spectre et EEMD amélioré avec le modèle cloud [JIA20] :  

Cette étude propose une nouvelle méthode de détection des défauts pour les roulements 

à éléments roulants. Pour éliminer efficacement le bruit gaussien dans le signal, 

l'analyse du bispectre est utilisée. Afin de réduire efficacement le bruit non-gaussien, 

un modèle en nuage amélioré de l'EEMD est utilisé. 

 

   Toutes les études mentionnées précédemment ont proposé différentes méthodes visant 

à relever les défis persistent dans la s®lection dôIMF et dans l'am®lioration des 

performances d'EEMD. S'appuyant sur la motivation fournie par ces études antérieures, 

l'objectif principal de cette thèse est de présenter nos approches qui améliorent davantage 

les performances de l'EEMD afin dôoptimiser le processus de diagnostic des d®fauts de 

roulement dans les moteurs à induction. Les contributions de cette thèse sont les suivantes 

: 
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¶ Évaluation de l'efficacité de l'EEMD : Nous avons réalisé des comparaisons avec 

d'autres techniques pour évaluer l'efficacité de l'EEMD dans la détection des défauts 

des roulements. 

¶ Technique de réduction du bruit : Nous avons intégré l'EEMD avec une technique 

de débruitage (EEMD-DEN-3ů). Cette int®gration vise ¨ r®duire l'influence du bruit et 

à améliorer la précision de la détection des défauts. 

¶ Développement d'une version améliorée de l'EEMD : Cette thèse présente une 

nouvelle approche appelée Modes Combinés d'EEMD (CMEEMD). Cette méthode 

consiste à extraire toutes les combinaisons d'IMFs résultant de l'EEMD. 

¶ Indicateur KMAD  : Afin d'identifier la combinaison appropriée d'IMFs utiles, nous 

avons développé l'indicateur KMAD. 

¶ Stratégie efficace de détection des différents défauts du roulement : Pour améliorer 

encore l'efficacité de la détection de défauts, nous avons développé une stratégie qui 

combine CMEEMD et un processus de déconvolution amélioré (CMEEMD-

ENMED). 

 

  Pour cela, nous avons structuré cette thèse en quatre chapitres comme suit : 

 

  Le premier chapitre portera sur la courbe PF. Nous explorerons également le 

concept de surveillance. Des informations détaillées seront fournies sur les machines 

asynchrones. Nous mettrons l'accent sur le diagnostic des défauts des roulements dans les 

machines à induction. En outre, nous présenterons les différentes techniques d'analyse 

des signaux liés aux vibrations pour le diagnostic des défauts des roulements. 

 

  Le deuxième chapitre exposera le processus d'extraction dôIMFs dans l'EMD. 

Nous discuterons également des limites de cette technique, telles que le mélange de 

modes et les effets de bord. Ensuite, nous présenterons la technique EEMD et 

expliquerons comment elle peut surmonter le problème de mélange de modes dans l'EMD 

en extrayant dôIMFs plus précises. Nous fournirons également une comparaison entre 

l'EMD et l'EEMD pour la détection de défauts de roulement en utilisant un signal 

vibratoire associé à un défaut sur la bague intérieure de roulement. Enfin, nous 

analyserons les performances de chaque technique en ce qui concerne l'extraction et la 

détection de ce type de défaut. 



Introduction générale 

 

7 

 

 

         Le troisi¯me chapitre sera consacr® ¨ pr®senter une ®valuation d'EEMD pour le 

diagnostic des d®fauts de roulement. Nous effectuons une comparaison entre l'EEMD et 

la d®composition en modes variationnels (VMD) pour ®valuer leur efficacit® respective 

dans la d®tection des d®fauts de roulement. Nous ®valuons ®galement l'efficacit® de 

l'EEMD combin®e ¨ une d®convolution ¨ entropie minimale (EEMD-MED) et du VMD 

combin® ¨ une d®convolution ¨ entropie minimale (VMD-MED). En outre, nous ®tudions 

comment l'int®gration de la m®thode EEMD peut am®liorer le processus de d®convolution 

autor®gressive ¨ entropie minimale (AR-MED) pour la d®tection des d®fauts de 

roulement.  

         Dans le quatrième chapitre, nous analyserons notre amélioration de l'EEMD visant 

à renforcer sa performance au bruit dans le cadre du diagnostic des défauts de la bague 

intérieure et extérieure du roulement. La première méthode implique lôint®gration 

d'EEMD avec une technique de débruitage utilisant trois écarts-types (EEMD-DEN-3ů), 

tandis que la deuxième méthode propose une nouvelle approche basée sur les modes 

combinés de l'EEMD et un processus de déconvolution amélioré (CMEEMD-ENMED).  

 

         Le cinquième chapitre sera consacré à l'évaluation de la performance de la méthode 

CMEEMD-ENMED dans la détection des défauts de la bille. Plus précisément, nous 

comparerons la méthode CMEEMD-ENMED à plusieurs autres méthodes telles que 

EEMD-ENMED, CMEEMD, CMEEMD-MED et CMEEMD-WDEN. 

 

Une conclusion g®n®rale pr®sentera une synth¯se du travail effectu® en r®sumant les 

r®sultats obtenus, ainsi que des futures perspectives. 

 

 

 

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CHAPITRE I  

ÉTAT DE L 'ART DE LA SURVEILLANCE 

ET LE DIAGNOSTIC DES MACHINES À 

INDUCTION  
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I.1 INTRODUCTION  

     Les moteurs à induction (MI) appelés aussi moteurs asynchrones (MAS) sont 

couramment utilisés dans différents secteurs, telles que les pompes, les compresseurs et 

les machines-outils, en raison de leur durabilité et de leur efficacité. Néanmoins, comme 

tout autre équipement électrique, les moteurs à induction peuvent également présenter des 

défauts. Ces défauts peuvent causer des temps d'arrêt inattendus et des pertes de 

production. Donc, il est important de surveiller l'état du moteur via des caractéristiques 

des signaux telles que les vibrations, la température, le courant électrique, etc. Les défauts 

potentiels peuvent être identifiées avant qu'elles ne causent pas des arrêts imprévus ou un 

vieillissement dô®quipement [LAC11]. Un diagnostic précoce de ces défauts peut réduire 

les temps d'arrêt, prévenir d'autres dommages et augmenter la longévité.  

     [SIN03] et [ALL86] montrent que la plupart des défaillances dans les machines à 

induction sont dus aux défauts de roulements. Par conséquent, il est raisonnable de donner 

une priorité élevée à l'analyse des défauts des roulements dans ce type de machine.  

 Plusieurs techniques ont été proposées pour l'analyse temporelle [DYE78], 

[HOW94], [TAN94], [MAR95], l'analyse fréquentielle [TAY80], [IGA83], [TAN03], 

[AMA16] et pour le domaine temps-fréquence [COC12], [GAO15], [LIU16], [KAN11] . 

Afin d'obtenir de riches informations sur les défauts des roulements, la surveillance des 

vibrations est la m®thode la plus utilis®e puisquôelle donne une meilleure d®cision sur 

lô®tat de la MAS.  

      Dans ce chapitre, nous allons présenter une synthèse bibliographique de surveillance 

des machines à induction attentivement. Nous fournirons des principales notions sur la 

machine asynchrone, y compris leur construction et les différents défauts susceptibles 

d'être rencontrés. Nous aborderons aussi le concept de la surveillance, y compris le 

syst¯me dôacquisition des données, traitement des signaux, analyse des défauts, et 

d®cision finale sur lô®tat de la MAS.  Nous discuterons ®galement dôune ®tude statistique 

sur la distribution des défauts dans les moteurs à induction. Une étude détaillée 

concernant le défaut du roulement sera bien présentée. Une discussion des différentes 

techniques d'analyse des signaux liés aux vibrations pour le diagnostic des défauts des 

roulements sera présentée attentivement dans la dernière partie de ce chapitre. 
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I.2 COURBE P-F 

      La courbe P-F est un moyen représente la progression d'un équipement vers la 

défaillance. Elle montre comment un équipement commence par une performance élevée 

et se détériore avec le temps. Comme elle peut être utilisée pour prédire le moment où 

une pièce d'équipement est susceptible de tomber en panne. Figure (I.1) montre l'axe des 

« x » qui représente le temps où il s'écoule jusqu'à la panne, et l'axe des « y » représente 

les performances d'un dispositif ou d'un composant. Le processus commence avec de 

hautes performances et se détériore avec le temps jusqu'à atteindre le point où la panne 

peut être détectée (le point P). Par la suite, s'il n'est pas détecté et que les mesures 

nécessaires ne sont pas prises, la détérioration continue, généralement à un rythme 

accéléré, jusqu'à ce que le système atteigne le point de défaillance fonctionnelle (point F), 

entraînant une panne complète [BAG 16]. 

I.2.1 Défaillance potentielle  

       La défaillance potentielle est le point où l'équipement envoie des signaux 

d'information sur le défaut où les inspections basées sur les sens humains sont 

impossibles. Grâce aux évolutions technologiques, il est aujourd'hui possible de contrôler 

les conditions des machines qui peuvent nous aider à prévoir et à prévenir les pannes. La 

surveillance des conditions peut aider à identifier tout problème potentiel avant qu'il ne 

devienne trop grave, et à éviter qu'il n'entraîne une panne catastrophique. 

I.2.2 Défaillance fonctionnelle  

       La défaillance fonctionnelle est l'incapacité de l'équipement à accomplir les tâches 

auxquelles il est destiné. Elle peut être causée par divers facteurs, dont l'erreur humaine, 

les conditions environnementales et le dysfonctionnement mécanique. Dans le cas d'une 

défaillance fonctionnelle, un équipement envoie des signes qui peuvent être détectés par 

les sens humains, tels que l'ouïe, l'odorat et le toucher. 

I.2.3 Intervalle P-F  

       Le cîur de la courbe P-F est l'intervalle P-F, il s'agit de la durée entre la défaillance 

potentielle et la défaillance fonctionnelle estimée. Il s'agit aussi du temps entre la 

défaillance potentielle et la défaillance fonctionnelle estimée. La prolongation de la 
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longévité d'un appareillage ou d'une pièce d'équipement dépend de l'extension de 

l'intervalle P-F. Comme visualisé dans la Figure (I-2), il est possible d'utiliser un 

ensemble de m®thodes pour surveiller lô®tat des ®quipements et de prolonger l'intervalle 

P-F. Les techniques de surveillance les plus couramment utilisées sont les suivantes 

[GOY 16] :                                                    

Å Mesure et analyse des vibrations.   

Å Thermographie Infra-Rouge (IR).                                                                                                   

Å Analyse des lubrifiants.                                                                                                           

Å Surveillance de la corrosion.                                                                         

Å Analyse des courants électriques. 

Å Détection des émissions acoustiques.  

 

Figure I.1. Courbe P-F. 

 

Figure I.2. Maximisation de lôintervalle P-F. 
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I.3 PROCESSUS DE SURVEILLANCE   

       Les machines ne sont jamais construites pour fonctionner éternellement, mais elles 

peuvent durer beaucoup plus longtemps qu'on ne le pense. L'objectif est d'allonger 

l'intervalle de PF, comme représenté dans la Figure (I-2), conduisant ainsi à réduire les 

coûts de maintenance et de prolonger la durée de vie de l'équipement. Les techniques de 

détection des défauts pour les moteurs à induction ont fait l'objet d'une grande attention 

durant les dernières décennies. Lôanalyse des donn®es en temps r®el pour identifier le 

moment où les performances d'un équipement deviennent inacceptables. Cette pratique 

visant à surveiller l'état de fonctionnement d'une machine ou d'une pièce dans un système 

est désignée sous le terme surveillance d'état.      

     Lô®tat d'une machine est d®termin® en prenant des donn®es ¨ partir d'un capteur. Gr©ce 

à cette méthode, la maintenance peut être programmée en fonction des besoins. Comme 

indiquer dans la Figure (I-3), la surveillance est généralement composée de quatre 

processus majeurs, qui consistent en, l'acquisition des données, traitement du signal, 

lô®valuation du défaut, et la mise en place des procédures décisionnelles en vue de la 

maintenance [GHA21].  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.3. Processus de la surveillance. 

 

I.3.1 Principe dôacquisition des donn®es 

 

       La collection ou lôacquisition des donn®es est un processus qui consiste ¨ capturer 

des signaux mesurés à l'aide de différents types de capteurs bien installer sur la machine 

¨ surveiller afin de stocker et dôanalyser les donn®es [KOU03]. Les signaux de mesure 

hǳTraitement 

de signal 
  

L'acquisition 
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D®fectueux £valuation 

du d®faut 

Non 

 Action  
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sont censés être liés à l'état des machines surveillées. En d'autres termes, les signaux de 

mesure contiennent des informations utiles qui reflètent l'état de la machine (saine ou 

défectueuse). Il existe de nombreuses catégories de signalisation, comme les signaux de 

vibration, les signaux acoustiques, les températures, les courants électriques, etc. Divers 

types de capteurs, dont des accéléromètres, des capteurs d'émission acoustique, des 

thermomètres à infrarouge, des capteurs à ultrasons, etc. ont été conçus pour extraire 

différents types des signaux.  

       Les signaux capturés sont transmis à un PC par l'intermédiaire d'un équipement 

d'acquisition de données (Figure (I-4)), et apr¯s stock®s dans un emplacement dôune 

mémoire pour une analyse ultérieure [KOU03]. Avec le développement rapide des 

technologies informatiques et des capteurs, de nombreux équipements et techniques 

d'acquisition de données ont été conçus et appliqués dans les industries modernes. 

 

 

 

Figure I.4. Système d'acquisition de données. 
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I.3.2 Traitement et analyse des signaux 

      Le traitement de signal consiste à analyser les signaux de mesure enregistrés dans le 

processus de lôacquisition des donn®es ¨ l'aide des techniques et des m®thodes bien 

définies. Ils sont grossièrement classés dans les trois catégories suivantes [YAN 03] :  

- Lôanalyse temporelle ;  

- L'analyse fréquentielle  

- Lôanalyse dans le domaine temps-fréquence. 

 

I.3.3 Étapes majeures du diagnostic dans un système de surveillance  
 

      Le diagnostic représente une phase importante du système de surveillance (Figure (I-

3)). L'objectif d'un système de diagnostic est de prévoir le plus rapidement possible et le 

plus précisément possible la détection de défaut [ABI21]. Le diagnostic se résume à un 

processus d'identification et de détermination de la relation entre les informations 

obtenues lors de la mesure et les types de défauts de la machine. Il y a trois étapes 

majeures dans le diagnostic : 

 

I.3.3.1 Détection du défaut  

 

     Cette opération permet de vérifier si la machine est en état sein ou défectueuse 

[DHO20], [DAS12]. Il est primordial de mener cette étape avec précaution, car la 

probabilité de fausse détection peut conduire à des défaillances inacceptables dans les 

systèmes à haute sécurité.  

 

I.3.3.2 Isolation du défaut 

 

     L'isolation des défauts consiste à déterminer quel est le composant qui est à l'origine 

du défaut et sa position. Cette phase est essentielle puisqu'elle a pour but de déterminer 

la cause et l'emplacement exacts du défaut [CAO22], [CHE23]. 

 

I.3.3.3 Évaluation du défaut 

 

      Lô®valuation consiste ¨ d®terminer la dimension, lô®tat de d®gradation, et la 

propagation de défaut [DHO20], [SOB09]. 
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I.3.4 Décision de la maintenance 

      La décision de maintenance est un processus d'analyse des résultats de diagnostic, qui 

permet d'élaborer des stratégies de maintenance optimales et de prendre des décisions de 

remplacement précises pour les composants défectueux des machines [GAR06], 

[WAN02]. Les décisions de maintenance optimales reposent sur la durée de vie utile 

restante estimée et sur l'efficacité des actions de maintenance. 

 

I.3.5 Importance de la surveillance d'état 

 

    Compte tenu les précédentes étapes du processus de la surveillance, elle offre les 

avantages suivants [LEI22] : 

 

Á Optimisation de l'utilisation du temps : si un capteur détecte une usure anormale 

dans une machine, l'équipe de maintenance peut programmer une intervention 

avant que la défaillance ne se produise réellement. Cela permet de remplacer ou 

de réparer les pièces défectueuses pendant une période de maintenance planifiée, 

évitant ainsi des temps d'arrêt non planifiés qui pourraient affecter la production. 

Á Certains problèmes identifiés par la surveillance peuvent être corrigés sans arrêter 

l'équipement, ce qui garantit une plus grande disponibilité pour la production. : si 

un capteur détecte une légère déviation dans les performances d'une machine, une 

intervention rapide peut être effectuée pour ajuster les paramètres et rétablir le bon 

fonctionnement, le tout sans interrompre la production. 

Á Les capteurs de surveillance de l'état des équipements détectent les défauts 

lorsqu'ils surviennent, ce qui permet aux techniciens de réagir rapidement avant 

que des problèmes plus graves ne se développent. 

Á Rapidit® des temps de r®ponse et r®duction des temps dôarr°t : si un capteur détecte 

une augmentation soudaine de vibrations dans une machine. Grâce à une 

surveillance bien configurée, l'équipe de maintenance peut consulter les données 

en temps réel et identifier un désalignement au niveau des roulements comme la 

cause probable. En réagissant rapidement, l'équipe peut intervenir pour réaligner 

les roulements. Cette intervention rapide permet de réduit le temps d'arrêt de la 

machine et prévient d'éventuels dommages plus graves qui pourraient se produire 

si le problème n'était pas traité rapidement. 
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I.4 MACHINE À INDUCTION  

     La machine ¨ induction est lôun des machines le plus utilis® dans le secteur industriel 

et les installations domestiques. Ces moteurs représentent jusqu'à 40-50 % de la 

consommation totale d'énergie électrique produite [BIN13]. Ils sont utilisés dans diverses 

applications, notamment dans l'industrie pétrolière, les usines de traitement chimique, les 

centrales nucléaires, les papeteries, les systèmes de refroidissement de l'eau et l'industrie 

minière. Les moteurs à induction ont également été utilisés dans des situations plus 

générales, telles que les compresseurs, les pompes, les ventilateurs, les ascenseurs, les 

machines-outils, etc.  

      Comme les autres types de moteurs, ils tombent parfois en panne. Les pannes 

inattendues des moteurs entraînent de nombreuses pertes de production. Ces pannes sont 

certainement inacceptables dans l'application des moteurs à induction, qui sont vitaux 

pour toute industrie. Par conséquent, la détection des défauts dans un stage précoce et le 

remplacement des pièces endommagées, permettront d'éviter les problèmes de pannes 

inattendues des machines [LAC11]. 

      La prévention des temps d'arrêt non programmés est l'objectif de toute industrie. Par 

conséquent, le diagnostic du MAS est très important, dans cette section nous discuterons 

en détail sa construction et ses différents types de défauts. 

 

I.4.1 Construction des MAS 

 

       Les principaux éléments d'un moteur à induction sont le stator, le rotor et le 

roulement. La puissance est transférée du stator au rotor par induction électromagnétique. 

Pour cette raison, la machine à induction est considérée comme un dispositif de 

conversion qui transforme la puissance électrique en mécanique. La partie fixe du moteur, 

appelée stator, se compose d'un certain nombre de bobines ou d'enroulements. Le rotor 

est la partie rotative du moteur, qui est généralement faite de cuivre ou d'aluminium. 

Enfin, les roulements sont utilisés pour soutenir le rotor et le maintenir en place 

[MAD18]. 

 

I.4.1.1 Stator 

 

     Le stator, tel qu'observé dans la Figure (I-5), est constitué de l'armature du moteur, en 

tôle d'acier soudée, en fonte ou en alliage d'aluminium moulé. Le chemin magnétique, 



CHAPITRE I.                 État de lôart de la surveillance et le diagnostic des machines à induction 

 

17 

 

appelé noyau qui comprend un ensemble de tôles qui est constitué d'une matière 

magnétique et qui est pressé dans l'espace cylindrique à l'intérieur du l'armature. Le noyau 

est laminé afin de réduire les courants de Foucault et par conséquent, de réduire les pertes 

et la surchauffe. Un ensemble d'enroulements électriques isolés, qui sont placés à 

l'intérieur des encoches du noyau. La surface de la section transversale de ces 

enroulements dépend de la puissance nominale du moteur. Pour un moteur triphasé, il y 

a normalement trois groupes d'enroulements statoriques, un pour chaque phase. En 

général, le stator contient des supports (pieds) pour la fixation du moteur [MAD18].  

 

 

Figure I.5. Stator [PAR13]. 

I.4.1.2 Rotor 

 

      Le rotor, selon l'illustration de la Figure (I-6), est la partie rotative qui transmet 

l'énergie électrique en rotation. Le type de rotor le plus courant est le rotor à cage 

d'écureuil, qui consiste en une série de barres de cuivre ou d'aluminium disposées en 

forme de cercle. Ces barres sont généralement pressées dans les encoches du rotor et 

reliées entre elles par deux bagues d'extrémité, ce qui donne une construction très robuste. 

Lorsque le stator est alimenté, les barres interagissent avec le champ magnétique généré 

par le stator, ce qui entraîne la rotation du rotor [MAD18]. 

 

                                                                                                                                                      

Figure I.6. Rotor à cage d'écureuil [AZI22]. 
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I.4.1.3 Roulement  

      Le type de roulement le plus courant utilisé dans un moteur à induction est le 

roulement à billes, selon l'illustration de la Figure (I-7), il se compose de deux bagues 

métalliques entre lesquels se trouve une série de petites billes. Les billes tournent 

librement entre les bagues, fournissant une surface à faible frottement sur laquelle le rotor 

peut tourner [KHA14]. Les roulements sont nécessaires pour assurer le fonctionnement 

du moteur, car ils diminuent les frottements, ce qui permet au rotor de tourner en douceur 

et efficacement. En l'absence de roulements, le moteur surchauffe, ce qui provoquera une 

panne catastrophique [MAD18]. 

 

Figure I.7. Roulement à bille [CHE21]. 

 

I.5 PRINCIPAUX DÉFAUTS DANS L A MACHINE À INDUCTION  

     Les performances du moteur à induction peuvent être affectées par les défauts de ses 

composants qui entraînent une réduction du rendement, un déséquilibre des tensions et 

des courants de ligne, une augmentation des harmoniques, une diminution du couple de 

l'arbre, une augmentation des pertes et des vibrations excessives. Il existe divers facteurs 

qui contribuent à la surchauffe des moteurs, tels que l'excentricité de l'entrefer, les défauts 

d'enroulement du stator, la rupture des barres du rotor et les défauts des roulements. 

Figure (I-8) illustre les principaux défauts possibles dans une machine à induction. 

[CHO19]. Les détails de ces défauts sont abordés dans les sous-sections suivantes, 

référencées par les sources [MAD18], [SAA19] et [MEH10]. 
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Figure I.8. Principaux défauts dans la machine à induction [CHO19]. 

I.5.1 Défauts du roulement 

 

      Les roulements doivent être contrôlés en permanence pour garantir le bon 

fonctionnement du moteur. Ils sont très importants en raison de leur fonctionnement 

mécanique. Leur importance réside dans leur fonctionnement mécanique et dans le fait 

qu'ils sont soumis à des charges excessives, ce qui entraîne l'usure de leurs parties internes 

et externes. En général, la défaillance d'un roulement commence par un défaut local tel 

que l'écaillage, puis se développe progressivement [MEH10]. Il existe quatre types de 

défauts dans les roulements, défauts au niveau de la bague externe, de la bague interne, 

de la bille et de la cage. Figure (I-9) montre un exemple des défauts dans les bagues du 

roulement. 

 

 

 

 

                               Figure I.9.  Exemple des défauts du roulement [HEY18]. 
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I.5.1.1 Causes et effets du défaut des roulements : 

Les principales causes et effets de la défaillance des roulements sont les suivants 

[MAD18] , [ESC58]:  

 

Å Charges excessives, ajustements serrés et élévation excessive de la température : 

tous ces facteurs peuvent affecter les bagues et les billes. Ils peuvent également 

dégrader ou détruire le lubrifiant. Lorsque la charge dépasse la limite élastique du 

matériau du roulement, un phénomène connu sous le nom de brinelling se produit. 

Å Fatigue : ce phénomène est causé par un fonctionnement prolongé des roulements. 

Elle entraîne l'enlèvement de petites particules de matériau de la surface des bagues 

ou des billes.  

Å Corrosion : elle se produit lorsque les roulements sont exposés à des fluides 

corrosifs (acides, etc.) ou à une atmosphère corrosive. Si les lubrifiants se 

détériorent la corrosion peut également se produire. 

Å Contamination : c'est l'un des principaux facteurs de défaillance des roulements. 

Les lubrifiants sont contaminés par la saleté et d'autres particules étrangères qui 

sont le plus souvent présentes dans l'environnement industriel. Les vibrations 

élevées et l'usure sont les effets de la contamination. 

Å Dégradation de lubrifiant : la restriction du débit de lubrifiant ou une température 

excessive est la cause de la dégradation du lubrifiant, ce qui entraîne une usure 

excessive des billes et des bagues et une surchauffe. Si la température du roulement 

est trop ®lev®e, le lubrifiant sô®chappe du roulement, ce qui entraine un graissage 

insuffisant. 

Å Désalignement des roulements : cela entraîne une usure des surfaces des billes et 

des bagues, ce qui entraîne une élévation de la température des roulements et aussi 

une vibration excessive. 

 

I.5.2 Excentricité rotorique 

 

     L'excentricité est un défaut dépend de la position du rotor. Cette excentricité est 

généralement causée par des phénomènes mécaniques, hydrauliques et 

électromagnétiques. Dans les moteurs sains, les axes du rotor et du stator sont alignés. 

Mais, on ne peut jamais supposer qu'une condition centrique idéale existe.  Si le rotor 

n'est pas aligné avec le centre du stator, une attraction magnétique se développeront, 
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provoquant un frottement rotor-stator qui endommagera à la fois le rotor et le stator 

[DOR97]. Lôexcentricit® ont les trois types suivants [WU04] : 

Å Excentricité dynamique; 

Å Excentricité statique; 

Å Excentricité mixte. 

     Le mouvement du rotor est divisé en deux catégories : l'excentricité statique et 

l'excentricité dynamique, comme exposé par la Figure (I-10). Dans une situation parfaite, 

l'entrefer est parfaitement homogène étant donné que l'axe du rotor est aligné avec l'axe 

du stator. Dans le cas de l'excentricité statique, même si l'entrefer n'est pas uniforme, il 

ne change jamais, de sorte que l'emplacement de l'entrefer radial minimal est stationnaire. 

Lors d'une excentricité dynamique, l'axe du rotor n'est pas au centre de rotation et 

l'emplacement de l'entrefer minimal est en rotation sur l'axe du stator. Une combinaison 

d'excentricités dynamique et statique est souvent observée. On appelle cette combinaison 

l'excentricité mixte [MAD18]. 

 

I.5.2.1 Causes et effets du défaut d'excentricité 

 

Les principales causes et effets peuvent être mentionnées comme suit [MAD18] : 

Å Défaut de fabrication. 

Å Désalignement interne ou flexion de l'arbre. 

Å Il peut se produire après une période de fonctionnement prolongée, en cas d'addition 

ou de soustraction non symétrique de la masse autour du centre de rotation du rotor. 

Si une excentricité se produit dans un moteur à induction, ses effets seront les suivants : 

Å L'excentricité dynamique entraîne une oscillation dans la longueur de l'entrefer. 

Å L'oscillation de la longueur de l'entrefer entraîne une variation de la densité de flux de 

l'entrefer, et donc une variation de la tension induite dans l'enroulement. 

Å La tension induite provoque un courant dont les fréquences sont déterminées par la 

fréquence des harmoniques de la densité de flux de l'entrefer.  
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Figure I.10. Exemples dôexcentricit® dynamique et statique dans un moteur asynchrone. 

 

I.5.3 Rupture des barres du rotor 

 

      La cage rotorique d'un moteur asynchrone est constituée de barres de rotor et de 

bagues d'extrémité. Si une ou plusieurs de ces barres sont partiellement ou totalement 

cassées, on dit que le moteur présente un défaut de rupture des barres. La Figure (I-11) 

montre une barre de rotor rupturée [VIC05]. 

 

Figure I.11. Barres du rotor rupturées [HAR11]. 

 

I.5.3.1 Causes et effets du défaut de la rupture des barres du rotor 

 

      Les principaux facteurs de la rupture de la barre du rotor d'un moteur à induction 

peuvent être mentionnées comme suit, il a été observé que pendant le processus de 

jonction de deux pièces métalliques en utilisant un métal d'apport appelé brasage, des 

contraintes métallurgiques non uniformes peuvent éventuellement être produites dans 

l'assemblage de la cage pendant le processus de fabrication, ces contraintes peuvent 
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entraîner une asymétrie du rotor, provoquant des contraintes excessives sur les barres 

pendant la rotation du rotor. De plus, les anneaux d'extrémité lourds du rotor entraînent 

des forces centrifuges qui peuvent causer des contraintes mécaniques sur les barres du 

rotor. En outre, pour un fonctionnement prolongé du moteur, si l'une des barres du rotor 

se fissure, une surchauffe se produira dans la position fissurée, ce qui peut conduire à la 

rupture de la barre. De plus, les démarrages et arrêts fréquents du moteur et la dégradation 

du métal de la barre du rotor sont des raisons qui conduisent à la rupture des barres du 

rotor [MAD18]. 

      Les principaux effets de la rupture de la barre du rotor d'un moteur à induction peuvent 

être mentionnées comme suit, les ruptures de barres de rotor entraînent des défaillances 

secondaires dans d'autres parties de la machine à induction. Ces défaillances secondaires 

provoquent de graves dysfonctionnements comme l'augmentation des courants dans les 

barres adjacentes à la barre cassée jusqu'à 50 % du courant nominal et provoque ainsi des 

courants déséquilibrés et des pulsations de couple, ce qui diminue le couple. Lorsque la 

distribution du courant du rotor est modifiée, les barres adjacentes à la barre cassée sont 

surchauffées, ce qui provoque d'autres irrégularités et la rupture de plusieurs autres barres. 

Le changement de température autour des barres peut également créer un arc dans le rotor 

et générer une excentricité. De plus, si une barre de rotor cassée se retire de l'encoche 

sous l'effet de la force centrifuge, elle entre en contact avec l'enroulement du stator et 

l'endommage pendant le fonctionnement. En outre, la barre de rotor cassée provoque des 

étincelles et des vibrations pendant le démarrage du moteur et son fonctionnement 

[ZOL17]. 

 

I.5.4 Défaut dans l'enroulement du stator  

 

     Ce défaut est généralement dû à une mauvaise isolation de l'enroulement du stator. Il 

existe deux catégories du défaut statorique, le défaut de court-circuit des enroulements et 

le défaut de circuit ouvert. Le défaut de court-circuit d'enroulement se produit lorsque 

tout ou une partie des enroulements sont court-circuités. Le défaut de circuit ouvert se 

présente lorsque tout ou une partie des enroulements du stator sont déconnectés et 

qu'aucun courant ne circule dans cette phase/ligne [MAD18]. Selon l'illustration de la 

Figure (I-12) et Figure (I-13), les différents types de défauts d'enroulement du stator sont 

les suivants :  

Å Court-circuit entre deux spires de la même phase appelé défaut de spire à spire. 



CHAPITRE I.                 État de lôart de la surveillance et le diagnostic des machines à induction 

 

24 

 

Court-circuit entre spires 

d'une m°me phase 

Court-circuit entre l'enroulement 

et le noyau du stator au milieu de 

la fente du stator 
Court-circuit entre phases 

Bobines court-circuit®es 
Court-circuit entre 

l'enroulement et le noyau du 

stator ¨ l'extr®mit® 

Å Court-circuit entre deux bobines de la même phase, appelé défaut de bobine à bobine,  

Å Court-circuit entre les spires de deux phases, appelé défaut de phase à phase. 

Å Court-circuit entre les conducteurs de l'enroulement et le corps du stator, appelé 

défaut de mise à la terre. 

Å Défaut de circuit ouvert en cas de rupture de l'enroulement. 

 

Figure I.12. Stator connecté en étoile montrant différents types de défaut 

d'enroulement du stator. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.13 Détérioration typique de l'isolation entraînant un court-circuit entre 

spires   des enroulements du stator dans les moteurs à induction triphasés 

[MAD18]. 
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I.5.4.1 Causes et effets des défauts du stator 

 

     Les principaux facteurs et effets de la rupture de la barre du rotor d'un moteur à 

induction peuvent être mentionnées comme suit [MAD18], [AGU03], [SID05], [BON92], 

[CAS98] :   

 

Å Les contraintes mécaniques : Le passage du courant dans la bobine du stator et l'effet 

du champ magnétique produisent une force qui fait bouger la bobine, risquant 

d'endommager le conducteur en cuivre et son isolation. De plus, s'il y a un 

désalignement entre le rotor et le stator, ou une défaillance du roulement, la rotation 

du rotor peut écraser l'isolation de la bobine, ce qui entraîne une mise à la terre et de 

fortes vibrations mécaniques qui peuvent déconnecter l'enroulement du stator et 

produire un circuit ouvert.  

Å Les contraintes électriques : Elles sont principalement dues au phénomène transitoire 

de la tension d'alimentation. Ce phénomène est causé par différents facteurs tels que 

la foudre, l'ouverture ou la fermeture de disjoncteurs ou de convertisseurs de 

fréquence. Cette tension transitoire réduit la durée de l'enroulement du stator et, dans 

les cas les plus graves, peut provoquer une chute de tension. 

Å Les contraintes thermiques : Le stress thermique se produit en raison d'un courant 

excessif dû à une surcharge ou à un défaut prolongé, d'une température ambiante plus 

élevée, une ventilation insuffisante, une tension d'alimentation déséquilibrée, etc. Il 

existe une règle qui stipule que la température de l'enroulement augmentera de 25 % 

dans la phase ayant le plus fort courant s'il y a un déséquilibre de tension de 3,5 % par 

phase. La température de l'enroulement augmentera également si, dans un délai court, 

un certain nombre de démarrages et d'arrêts sont effectués dans le moteur. Peu importe 

la raison, si la température de l'enroulement augmente et que le moteur opère au-dessus 

de sa température de fonctionnement, la meilleure isolation peut également se dégrader 

rapidement. La règle empirique à cet effet indique que pour chaque augmentation de 

10°C de la température au-dessus de la limite de température de l'enroulement du 

stator, la longévité de l'isolation est réduite de 50%. 

Å Contraintes environnementales : Ces contraintes peuvent survenir si le moteur 

fonctionne dans un environnement trop chaud, trop froid ou trop humide. La présence 

de corps étrangers peut affecter l'isolation de l'enroulement du stator et peut également 
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réduire le taux de dissipation de la chaleur du moteur, ce qui réduit la durée de vie de 

l'isolation. 

 

I.6 APERÇU DÉTAILLÉ SUR LES DEFAUTS DES ROULEMENTS 

 
I.6.1 Études statistiques de distribution des défauts dans les MAS 

 

     Selon les analyses statistiques de l'IEEE et de l'EPRI (Electric Power Research 

Institute) sur les défauts des moteurs à induction [SIN03], [ALL86], la possibilité 

d'apparition des défauts dans les moteurs à induction sont présentées dans la Figure (I-

14), comprenant les défauts de roulement, les défauts de stator, les défauts de rotor et 

autres. On constate que le défaut de roulement contribue à environ 41-42% du total des 

défauts du moteur, 28-36% des défauts sont liés au stator, 8-9% au rotor. A partir de ces 

rapports scientifiques et industriels, il est possible de conclure que les défauts de 

roulements sont la principale cause de défaillance des machines à induction. Il est donc 

raisonnable de focaliser les efforts de détection et de diagnostic les défauts de roulements 

des machines à induction. 

 

 

Figure I.14 Etude statistique des défauts dans un moteur à induction [SIN03], [ALL86]. 

 

I.6.2 Types de dégradation des roulements à billes   

    L'utilisation prolongée d'un roulement entraîne un certain nombre de modifications par 

rapport à son état neuf. La progression de ces traces conduit à la dégradation d'un 

roulement et à la réduction de sa durée de vie [SKF14] : 
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I.6.2.1 £caillage 

      L'®caillage, comme pr®sent® dans la Figure (I-15), se produit en raison de 

vieillissement du roulement et ®galement en raison d'une variation importante de la 

temp®rature entre la bague int®rieure et ext®rieure.  

 

 

 

                                                                     

Figure I.15.  Exemple dôun ®caillage [SKF14]. 

I.6.2.2 Empreintes (indentations)                                                                                                    

     Les empreintes, comme on peut le voir dans la Figure (I-16), survient ¨ cause des 

contaminants solides peuvent p®n®trer ¨ lôint®rieur dôun roulement via le lubrifiant et 
d®gradent alors les surfaces de contact.  

 

 

 

 

Figure I.16. Exemple des empreintes [SKF14]. 

I.6.2.3 Corrosion                                                                                                                                              

     La corrosion, selon l'illustration de la Figure (I-17), survient ¨ cause de l'existence 

d'eau ou d'humidit® dans le roulement pendant une p®riode prolong®e. 

 

 

 

                                                                                                                                                

Figure I.17. Exemple de corrosion [SKF14]. 
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I.6.2.4 £lectro®rosion 

      Lô®lectro®rosion, comme pr®sent® dans la Figure (I-18), appara´t en raison de 

passage d'un courant ®lectrique dans un roulement tournant ou non. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.18. Exemple dô®lectro®rosion [SKF14]. 

I.6.2.5 Fissures  

      Les Fissures, Comme illustr® dans la Figure (I-19), apparait ¨ cause du serrage et 

chocs excessif, de la surcharge, de l'®caillage et de la surchauffe. 

 

 

 

 

 

 

Figure I.19. Exemple de fissures [SKF14]. 

I.6.2.6 Usure 

      L'usure, comme expos® par la Figure (I-20), se produit en raison de la p®n®tration de 

particules entre l'®l®ment roulant et les bagues int®rieure et ext®rieure, d'une mauvaise 

lubrification, et de vibrations excessives. 

 

 

 

                                                                                                                                                        

 

Figure I.20. Exemple dôusure [SKF14]. 
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 I.6.2.7 Grippage                                                                                                                                      

      Le grippage, tel que repr®sent® par la Figure (I-21), survient en raison d'une vitesse 

®lev®e et d'une charge l®g¯re, de l'acc®l®ration/d®c®l®ration soudaine, du manque de 

lubrifiant et de la p®n®tration d'eau. 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.21. Exemple de grippage [SKF14]. 

I.6.2.8 Faux effet brinell 

 

      Le faux effet Brinell, comme visualis® dans la Figure (I-22), se manifeste ¨ cause de 

l'oscillation et de la vibration d'un roulement hors service pendant des p®riodes telles que 

le transport. 

 

 

 

 

 

Figure 1.22. Exemple de faut effet brinell [SKF14]. 

I.6.2.10 Piq¾res  

 

      Les piq¾res, comme d®crit dans la Figure (I-23), sont dues ¨ la pr®sence de 

particules dans le lubrifiant. 

 

 

 

 

Figure I.23. Exemple de Piq¾res [SKF14]. 
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I.6.3 Progression de la détérioration des roulements 

 

     L'absence de diagnostic et le remplacement d'un roulement détérioré avant qu'une 

défaillance catastrophique ne se produise peuvent causer des dommages secondaires à la 

machine à induction et à ses autres pièces. En outre, après une défaillance catastrophique, 

Il est fréquemment difficile d'identifier la cause principale. Par conséquent, les défauts 

doivent être détectés et surveillés lorsqu'ils passent d'un petit défaut à un défaut plus 

grave. Comme visualisé dans la Figure (I-24), les étapes de la progression de la 

dégradation des roulements sont les suivantes [SKF14] : dans la première phase, le 

roulement montre le début de l'usure par abrasion. Ensuite, l'usure initiée sur la surface 

conduit à l'écaillage, qui commence juste après l'usure. Au cours du temps, l'écaillage 

devient de plus en plus prononcé. Ensuite, la progression de l'écaillage entraîne des 

niveaux de vibration et de bruit élevés et une augmentation de la température de 

fonctionnement. À ce niveau, le roulement devient gravement détérioré et la bague 

intérieure se brise par fatigue. En dernier stade, une défaillance catastrophique se produit, 

entraînant des dommages secondaires sur d'autres pièces. 

 

 

Figure I.24. Exemple de progression de la détérioration des roulements [SKF14].  
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I.6.4 Détérioration du roulement vis-à-vis la vibration 

      Le temps entre la première trace d'un défaut et le moment où le roulement devient    

inutilisable varie considérablement. La courbe de la Figure (I-25) montre la relation entre 

le développement de la détérioration du roulement et le degré de vibration, et l'on peut 

constater que plus la détérioration est importante, plus le degré de vibration est élevé. Par 

conséquent, une vibration excessive est une indication claire d'une dégradation avancée. 

La thermographie est peut-être trop tardive, tandis que les ultrasons et l'analyse d'huile 

sont peut-être trop précoces, mais les vibrations sont parfaitement adaptées à ce type de 

situation [SKF14]. Avec les vibrations, les dommages peuvent être détectés à un stade 

précoce, avant qu'ils ne deviennent un problème. 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.25. Relation entre la détérioration du roulement et la vibration [SKF14]. 

 

I.6.5 Fréquences caractéristiques du défaut de roulement 

 

      Dans les premiers stades, le d®faut du roulement est localis®, c'est-̈-dire une fissure, 

un ®caillage. Chaque fois que les ®l®ments roulants touchent le d®faut local dans la bague 

int®rieure ou ext®rieure, une vibration est g®n®r®e [LIU13]. En d'autres termes, si un 

d®faut se situe sur les bagues ou la bille, il se cr®e un choc m®canique au moment o½ les 

billes passent sur ce d®faut. Ces chocs sont repr®sent®s par des impulsions p®riodiques 

qui vont g®n®rer une signature vibratoire de roulement comme d®crit dans la Figure (I-

26). La p®riode de ces impulsions correspond ¨ la p®riode caract®ristique du d®faut. En 

mettant en ®vidence la r®p®titivit® de cette impulse, on peut d®finir les fr®quences 

caract®ristiques des d®fauts de roulement. 
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Figure I.26. Impulsions générées par un défaut sur la bague extérieure d'un roulement à 

bille. 

I.6.5.1 Fréquences caractéristiques du défaut de la bague intérieure 

      La fréquence associée à la bague interne présente la fréquence à laquelle une bille 

traverse sur un défaut de la bague interne. Cette fréquence est donnée analytiquement 

dans [BEC11], et varie en fonction de la fréquence de rotation, du diamètre, du nombre 

de billes, du diamètre intermédiaire du roulement et de l'angle de contact. Cette fréquence 

est donn®e par lô®quation (I-1). La Figure (I-27) schématise les notations employées. 
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I.6.5.2 Fréquences caractéristiques du défaut de la bague extérieure 

        La fréquence associée à la bague externe présente la fréquence à laquelle une bille 

passe sur un défaut de la bague externe. Cette fréquence est donnée analytiquement dans 

[BEC11], et varie en fonction de la fréquence de rotation, du diamètre, du nombre de 

billes, du diamètre intermédiaire du roulement et de l'angle de contact. Cette fréquence 

est donn®e par lôéquation (I-2).  
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I.6.5.3 Fréquences caractéristiques du défaut de la bille 

       La fréquence associée à la bille présente la fréquence à laquelle une bille avec defaut 

passe sur la bague externe ou interne. Cette fréquence est donnée analytiquement dans 

[BEC11], et varie en fonction de la fréquence de rotation, du diamètre, du nombre de 

billes, du diamètre intermédiaire du roulement et de l'angle de contact. Cette fréquence 

est donn®e par lô®quation (I-3).  

 

2

cr

Bille

b

cb

D D cosɓF
F = 1- 

2 D D

å õå õ
æ öæ ö
æ öç ÷ç ÷

                                                   (I-3)   

                                                                                                                                               

I.6.5.4 Fréquences caractéristiques du défaut de la cage 

      La fréquence associée à la cage présente la fréquence de rotation de la cage. Cette 

fr®quence est donn®e par lô®quation (I-4) [BEC11].  
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                                                               (I-4)   

Avec : 

o Æ : la fréquence de rotation. 

o . : le nombre des billes. 

o $ : le diamètre intermédiaire du roulement. 

o $  : le diamètre de la bille. 

o ɓ : lôangle de contact. 

 

 

 

 

 

                

Figure I.27. Géométrie du roulement. 
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I.6.6 Processus de la détection des défauts du roulement  

La détection des défauts des roulements fait l'objet de nombreuses recherches [ZHE21], 

[WAN22]. La détection précoce des défauts des roulements est nécessaire pour éviter la 

dégradation d'autres parties de la machine à induction.  

 I.6.6.1 Mesure de la vibration                                                                                                                                                      

      Dans lôindustrie, la mesure des vibrations a prouv® qu'il s'agissait d'une technique 

efficace pour collecter de riches informations sur les défauts. La mesure des vibrations 

est possible grâce à différents types de capteurs. Les capteurs piézoélectriques (PZT) est 

le plus couramment utilisé [PRE18]. Lorsqu'il se déforme, il génère des tensions. La 

méthode recommandée pour installer ce capteur est de le fixer sur une surface propre et 

plane. Grâce à un système de collecte de données, la tension générée sera numérisée pour 

représenter les signaux de vibration. 

I.6.6.2 Processus d'acquisition de données 

      La sortie de ce capteur est généralement raccordée à l'entrée d'un dispositif de 

conditionnement du signal qui reçoit la tension générée et la prépare pour un 

échantillonnage numérique. Comme la sortie de la plupart des conditionneurs de signaux 

est un signal analogique. Il faut convertir ce signal en une séquence de données 

numériques pour pouvoir les visualiser et les enregistrer dans le système de collecte de 

données. Cela se fait à l'aide d'une carte analogique/numérique. La fréquence à laquelle 

les signaux sont transformés constitue la fréquence d'échantillonnage. Les vibrations 

demandent de milliers d'échantillons par seconde. Ce qui est important dans l'acquisition 

de données, c'est qu'il fournit un affichage en temps réel du signal mesuré [WAN07], 

selon l'illustration de la Figure (I-28).                                                                                                                                                                                                                                                             

 I.6.6.3 Détection des défauts du roulement                                                                                                                                                  

       Dans cette étape, le signal mesuré doit être traité. Le traitement du signal est une 

phase essentielle du procédé de diagnostic des défauts de roulements. Il implique 

l'utilisation de diverses techniques de traitement du signal pour analyser le signal 

vibratoire générés par le roulement et identifier le défaut avant qu'il devienne trop grave. 

Il extrait des informations utiles qui peuvent révéler l'état de fonctionnement du roulement 

[SAU17].  
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      Généralement, la détection des défauts de roulement est basée sur la détection de la 

fréquence caractéristique du défaut. Selon la géométrie du roulement et les équations 

analytiques de (I-1), (I-2) et (I-3), la fréquence caractéristique des défauts de la bague 

intérieure, de la bague extérieure et de la bille peut être estimée. Ensuite, comme indiqué 

dans la Figure (I-29), si l'une de ces fréquences de défaut est identifiée, cela signifie qu'un 

défaut est présent dans le roulement. Si la fréquence de défaut de la bague intérieure est 

détectée, alors il y a un défaut dans la bague intérieure. Si la fréquence de défaut de la 

bague extérieure est détectée, il y a un défaut dans la bague extérieure.  Si la fréquence 

de défaut de la bille est détectée, la bille présente un défaut. Si aucun de ces types de 

fréquences ne se manifeste, alors le roulement est en bon état. 

 

 Figure I.28. Processus dôobtention un signal temporaire de vibration de roulement.  

 

 

Figure I.29. Détection des défauts de roulements. 
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I.7 TECHNIQUES DôANALYSE DES SIGNAUX VIBRATOIRES 

SOUS UN DEFAUT DU ROULEMENT 

 

    Jusqu'à présent, de nombreuses techniques et algorithmes de traitement du signal ont 

été proposés. Ces techniques sont classées dans les trois catégories suivantes l'analyse 

temporelle, l'analyse fréquentielle et dans le domaine temps-fréquence [YAN03]. 

 

I.7.1 Analyse dans le domaine temporel   

 

     Lôanalyse temporelle est la plus simple pour d'identifier les d®fauts des roulements. 

Dans le domaine temporel, le graphique indique l'amplitude des vibrations en fonction du 

temps. On mesure généralement l'amplitude des vibrations en termes d'accélération, 

exprimée en millimètres par seconde carrée (mm/s2).  La Figure (I-30) montre un exemple 

de signal temporel provenant d'un roulement ayant un défaut de bague intérieure 

[DAM22]. En général, le niveau d'amplitude des vibrations du roulement défectueux est 

plus élevé que celui d'un bon roulement, cela signifie que le roulement présente un défaut. 

Lorsqu'un défaut se produit, les impulsions générées peuvent provoquer des changements 

dans les amplitudes et les distributions de ces signaux de vibration collectés [JAI21]. Ces 

variations sont donc détectées à l'aide de certains paramètres statistiques.  Selon 

l'illustration du tableau (I-1), les principaux indicateurs scalaires utilisés dans le domaine 

temporel sont les suivants [JAI21]: le coefficient dôaplatissement (Kurtosis), le 

coefficient d'asymétrie (skewness), la moyenne quadratique (RMS), et le facteur de crête.  

      Lorsqu'un défaut devient de plus en plus grave, les quatre caractéristiques 

mentionnées précédemment peuvent indiquer clairement le stade de sévérité du défaut 

[LEI22]. D'autres méthodes d'analyse temporelle couramment utilisées comprennent 

l'analyse autorégressive (AR), l'analyse en composantes principales, etc. 

 

Figure I.30. Amplitude des vibrations en fonction du temps [DAM22]. 
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Tableau I.1. Paramètres statistiques dans le domaine temporel [42]. 

 

 

 

I.7.1.1 Méthodes d'analyse dans le domaine temporel  

 

     De nombreux chercheurs ont travaillé sur la détection des défauts de roulements en 

utilisant des techniques d'analyse dans le domaine temporel [JAI21]. Dyer et Stewart 

[DYE 78] ont constaté que pour un roulement non endommagé, la valeur du kurtosis est 

proche de 3, et que cette valeur augmente avec la grosseur du défaut. Howard [HOW 94] 

trouve que pour un roulement non endommagé, les valeurs du kurtosis et du facteur de 

crête sont approximativement 3 et 3,5, respectivement. Tandon et al [TAN 94] ont 

constaté que les valeurs de RMS et le facteur de crête augmentent avec la taille du défaut 

du roulement et que le défaut de la bague extérieure n'est pas détectable par le facteur de 

crête. Martin et Honarvar [MAR 95] ont montré que l'asymétrie et l'aplatissement sont 

indépendants de la charge et de la vitesse. Heng et Nor [HEN98] ont conclu que la vitesse 

de rotation affecte le facteur de crête, l'asymétrie et l'aplatissement. Tandon et Choudhury 

[TAN99] ont trouvé que le paramètre statistique le plus efficace parmi le kurtosis, le RMS 

et le facteur de crête est le kurtosis. Almeida et al [ALM02] ont démontré que parmi les 

paramètres tels que le RMS, l'asymétrie et le Kurtosis, c'est l'asymétrie qui est considéré 

comme le plus mauvais indicateur. Les résultats de [UTP11] montrent que la valeur crête 

à crête donne une meilleure détectabilité des défauts pour les défauts de la bague externe, 

interne et de la bille.  

 

I.7.2 Analyse dans le domaine fréquentiel   

 

      Le traitement du signal dans le domaine fréquentiel vise à compenser les limites du 

traitement du signal dans le domaine temporel, qui ne sert qu'à exprimer les changements 
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d'un signal sur une durée donnée et ne peut révéler les caractéristiques spécifiques d'un 

signal [LEI22]. L'analyse dans le domaine fréquentiel est largement utilisée pour détecter 

les défauts de roulement. Le concept principal consiste à isoler et à localiser les défauts. 

Les méthodes d'analyse fréquentielle les plus couramment utilisées sont l'analyse 

spectrale et l'analyse du spectre d'enveloppe [JAI21]. 

 

I.7.2.1 Analyse spectrale 

 

     L'analyse spectrale est la principale méthode d'analyse dans le domaine fréquentiel. 

La technique de la transformée de Fourier (FT en Anglais) est la base de cette analyse. 

Le concept consiste à diviser le signal en une somme de plusieurs composantes 

sinusoïdales en utilisant les propriétés de la série de Fourier. Ensuite, le spectre de 

fréquence est obtenu en projetant ces composantes sinusoïdales sur l'axe des fréquences. 

Pour transformer un signal continu en un spectre de fréquence, il est proposé d'utiliser 

l'intégrale de la transformée de Fourier [LEI22]. Cependant, l'intégrale de la transformée 

de Fourier ne convient pas au traitement des signaux discrets par ordinateur. Sur cette 

base, la transformée de Fourier discrète (DFT en Anglais) est introduite. Cependant, 

lorsque la longueur des données augmente, le calcul de la DFT traditionnelle d'un long 

signal prend plus de temps [DUH90]. Par conséquent, la transformée de Fourrier rapide 

(FFT en Anglais) est proposée. L'analyse spectrale basée sur la FFT consiste à estimer le 

spectre de fréquence par la FT des échantillons. Lô®quation suivante repr®sente la 

transformée de Fourier [LEI22]. 

 

[ ]
+

-j2ˊft

-
X(f ) =F x(t) x(t) e dt

¤

¤
=ñ                                                  (I-5) 

 

Où X(f) est la transformée de Fourier de x(t) dans le domaine fréquentiel. La nature et 

l'emplacement des défauts du roulement sont détectés en extrayant la fréquence 

caractéristique du défaut à partir des spectres de fréquences.  

 

I.7.2.2 Spectre d'enveloppe 

 

     Lorsque les roulements sont défectueux, les signaux de vibration collectés sont 

généralement modulés, et les caractéristiques du défaut sont cachées dans la composante 
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de modulation [LEI22]. Il est donc nécessaire d'effectuer une démodulation du signal lors 

du prétraitement du signal. La transformée de Hilbert (HT en Anglais) est une technique 

d'analyse d'enveloppe utilisée pour la démodulation du signal. Elle est adaptée à la 

démodulation des signaux de vibration des roulements. La transformée de Hilbert d'un 

signal temporel original x(t) est définie comme suit [WAN18]: 

[ ]
+

i

i
-

x (Ű)1
H x (t) = dŰ

ˊ t-Ű

¤

¤ñ                                                  (I-6) 

Avec cette définition, on peut avoir un signal analytique sous forme de :                

[ ]i i i
Z (t) = x (t) + j H x (t)                                                       (I-7) 

L'enveloppe du signal analytique Á est définie comme suit :         

[ ]i i i
a (t) = x (t) + H x (t)2 2

                                                      (I-8) 

Après avoir effectué la transformée de Fourier sur le signal d'enveloppe, nous pouvons 

obtenir le spectre d'enveloppe. La Figure (I-31) montre un exemple de spectre 

d'enveloppe basé sur la transformée de Hilbert appliqué à un signal vibratoire avec défaut 

de la bague intérieure. 

 

Figure I.31. Spectre d'enveloppe d'un signal vibratoire de défaut de roulement à bague 

intérieure [DAM22]. 

 

     Pour expliquer la démodulation d'un signal de manière simple, et pour montrer 

comment le spectre d'enveloppe est capable de séparer la composante de résonance de la 

composante de modulation (défaut), [KIM20] donne un exemple du résultat de la 

démodulation, où le signal de modulation et le spectre de fréquence correspondant sont 

représentés à la Figure (I-32-a) et à la Figure (I-32-b). Le signal de résonance et le spectre 

de fréquence correspondant sont présentés respectivement dans la Figure (I-32-c) et à la 

Figure (I-32-d). La somme des deux signaux mentionnés ci-dessus constitue le signal 
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représenté sur la Figure (I-32-e), et l'on peut voir que ce signal est le signal de résonance 

avec une amplitude variable, dans ce cas on peut l'appeler un signal modulé en amplitude. 

Après avoir effectué la FFT, on peut voir sur la Figure (I-32-f) que la fréquence de 

résonance est toujours visible. Par contre, la fréquence correspondante du signal de 

modulation est masquée. La Figure (I-32-g) et la Figure (I-32-h) montrent l'enveloppe du 

signal modulé en amplitude et le spectre d'enveloppe correspondant, respectivement. On 

peut voir que le spectre d'enveloppe extrait et sépare efficacement la composante de 

fréquence correspondante du signal de modulation comparé au spectre de la Figure (I-32-

f). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure I.32. Exemple dôune d®modulation de signal [KIM20].  

 

I.7.2.3 Méthodes d'analyse dans le domaine fréquentiel 

 

     Sur la base de [JAI21], Taylor [TAY80] a utilisé une méthode d'analyse spectrale pour 

l'identification des défauts des roulements fonctionnant à basse fréquence. Ils ont constaté 
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que la forme du spectre, la fréquence et l'amplitude sont utiles pour l'identification des 

défauts et de leur taille. Igarashi et al [IGA83] ont appliqué un analyseur FFT pour 

détecter les défauts des éléments roulants des roulements à partir de signaux vibratoires 

et sonores. Tandon et al [TAN03] ont utilisé les niveaux de vitesse RMS, et le spectre de 

fréquence pour détecter le défauts des roulements à billes à différents endroits. Dans leur 

étude, ils ont constaté que le défaut de la bague externe dans la zone de charge maximale 

peut être facilement identifié. Cela s'explique par le fait que les niveaux de vibration sont 

élevés lorsque le défaut de la bague externe se trouve dans cette zone. Amarnath et al 

[AMA16] ont utilisé l'analyse dans le domaine temporel et l'analyse dans le domaine 

fréquentiel pour identifier différents défauts dans les roulements à billes. Ils ont montré 

que la représentation temporelle indique la gravité et le spectre de fréquence montre 

l'emplacement exact du défaut dans le roulement. [ORH06], [PAT13], [PAT14], 

[SHA19], [KHA18] ont présenté l'utilisation de l'analyse spectrale pour la détection des 

défauts de roulements. Dans [WAN18], Wang et Liu ont utilisé des techniques d'analyse 

d'enveloppe basées sur la HT pour détecter les défauts des roulements, Amirat [AMI11] 

a appliqué la technique HT à la détection des défauts des roulements d'éoliennes, Jimenez 

[JIM07] a utilisé cette technique pour détecter les défauts des roulements de moteurs à 

induction, Dans [PAT12], Patel et al ont fait une ®tude comparative entre lôanalyse 

dôenveloppe bas®e sur la HT et la technique d'oscillation pour identifier les défauts 

localisés dans les roulements à billes. 

I.7.3 Analyse dans le domaine temps-fréquence   

 

     Bien que largement utilisée, la FFT présente des limites pour l'analyse de signaux non 

stationnaires complexes comme les signaux de défauts de roulement. En raison de sa 

résolution temporelle fixe et de son incapacité à capturer directement les changements de 

fréquence, la FFT ne peut pas analyser efficacement les structures transitoires et non 

stationnaires de ces signaux [LEI22]. Pour résoudre ces inconvénients, la FFT peut °tre 

utilis®e conjointement avec des techniques d'analyse temps-fr®quence. Les techniques les 

plus fréquemment utilisées sont la transformée de Fourier en temps court (STFT en 

anglais), la distribution de Wigner-Ville  (WVD en anglais), la transformée en ondelettes 

(WT en Anglais), la décomposition en mode empirique (EMD en anglais), etc. Ces 

techniques peuvent révéler la nature intrinsèque d'un signal variant dans le temps. Une 

brève description de la STFT, WVD, WT, et lôEMD sont introduits dans le 

section suivante. 
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I.7.3.1 Transformée de Fourier à temps court  

 

    Cette technique a été initialement proposée pour la première fois par Gabor et a été 

largement utilisée dans l'analyse des signaux non stationnaires. Le processus d'obtention 

de la STFT est illustré à la Figure (I-33). Elle est basée sur l'utilisation d'une fenêtre 

mobile. En d'autres termes, le signal est divisé en petits segments, qui sont supposés être 

stationnaires [LEI22]. Le choix de la largeur du signal segmenté et de la fenêtre dépend 

de la stationnarité du signal.  La transformée de Fourier est ensuite appliquée à chaque 

petit morceau. L'efficacité de la STFT dépend de l'échelle et du type de fenêtre utilisés 

pour analyser le signal afin d'obtenir une bonne précision en fréquence [DJE00]. Selon 

l'équation (I-9), un signal x(t) est dit stationnaire s'il est vu à travers une fenêtre h(t) de 

longueur finie et de position centrale au temps †. La FT du ce signal fenêtré donne la 

STFT [RAN11]. 

+
-j2ˊft

-
STFT( , f ) = x(t) h (t- ) e dtt t

¤

¤ñ                                               (I-9) 

     Une limitation importante de l'utilisation de la STFT est qu'une grande largeur de 

fenêtre donne une bonne résolution dans le domaine des fréquences, mais une mauvaise 

résolution dans le domaine temporel, et vice versa [SAT98]. Cette limite provient du fait 

qu'une seule fenêtre est utilisée pour toutes les fréquences, ce qui donne la même 

résolution en tous points du plan temps-fréquence. 

 

 

Figure I.33. Transformée de Fourier à temps court d'un signal. 
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I.7.3.2 Distribution de Wigner-Ville  

     La distribution de Wigner-Ville est une méthode populaire pour analyser les signaux 

temps-fréquence. Elle montre une bonne représentation temps-fréquence de résolution 

d'un signal. Pour un signal continu x (t), la WVD est définie comme [QIA94] : 

+
* -j2ˊf

-
WVD (t, f ) = x(t+ )x (t- ) e d

2 2

tt t
t

¤

¤ñ                                    (I-10) 

   Où ὼᶻ représente le conjugué de ὼ. WVD peut donner des résultats utiles sur les 

composantes de la fréquence variant dans le temps d'un signal de vibration. Donc, il est 

possible de visualiser comment le contenu en fréquence d'un signal change au fil du 

temps, ce qui facilite l'identification de fréquences de défaut spécifiques associées à des 

défauts de roulement. 

I.7.3.3 Transformée en ondelettes         

                                                                                                                              

     La transformée en ondelettes a été développée comme une méthode alternative à la 

STFT. Elle a été introduite pour la première fois par le mathématicien Morlet [MOR82]. 

C'est un outil mathématique qui ajuste les données consécutives dans le domaine temps-

fréquence en utilisant une fonction de translation et de dilatation appelée onde mère. 

L'avantage de la WT par rapport à la STFT est qu'elle peut obtenir des résolutions 

fréquentielles élevées avec des résolutions temporelles plus précises. WT est appliquée 

par de nombreux chercheurs pour le diagnostic des défauts de roulement en raison de sa 

forte capacité à analyser les données dans le domaine temporel et fréquentiel. Les 

Transformées en ondelettes couramment utilisés sont [SAU17] :         

       

I.7.3.3.1 Transformée en ondelettes continue   

La transformée en ondelettes continue (CWT en Anglais) divise un signal en temps et 

en fréquence. En fonction d'une ondelette mère. Mathématiquement, la CWT d'un signal 

en domaine temporel x(t) s'exprime comme suit [RAN11] : 

+
*

-

1 t-b
CWT (a,b) = x(t)ɣ ( ) dt

aa

¤

¤ñ                                              (I-11) 
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       O½ ɣ* (t) est le conjugu® complexe de la m¯re ondelette ɣ (t). Plus pr®cis®ment, la 

CWT utilise une ondelette m¯re ɣ(t) pour d®composer un signal en une s®rie de 

composantes fréquentielles et temporelles. Cette ondelette est ensuite mise à l'échelle et 

décalée dans le temps pour permettre une analyse multi-échelle. Le paramètre (a) 

représente l'indice d'échelle, qui est le réciproque de la fréquence, et le paramètre (b) 

indique le décalage temporel. 

I.7.3.3.2 Transformée en ondelettes discrète  

      La transformée en ondelettes discrète (DWT en Anglais) représente une version 

discrétisée de la CWT, qui utilise l'échelle dyadique et la translation pour réduire le temps 

de calcul. Elle peut s'écrire comme suit [RAN11] : 

+
*

-

1 t-2
DWT (j,k) = x(t)ɣ ( ) dt

22

j

jj

k¤

¤ñ                                      (I-12) 

Les variables j et k sont des entiers qui servent de paramètres d'échelle et de translation, 

respectivement pour les valeurs ς et ςὯ.  

       La DWT consiste à diviser un signal en plusieurs niveaux de coefficients 

d'approximation passe-bas et de coefficients détaillés passe-haut. Une fois le premier 

niveau atteint, seule la décomposition du coefficient détaillé est poursuivie [SAU17].  

I .7.3.3.3 Transformée en paquets d'ondelettes  

   La transformée en en paquets d'ondelettes (WPT en Anglais) est un type de 

transformation en ondelette qui utilise plusieurs filtres pour décomposer un signal. Cela 

permet une analyse plus détaillée des composantes haute-fréquence, ce qui est utile pour 

détecter et différencier les composantes transitoires avec des caractéristiques haute-

fréquence [YEN00]. En améliorant la capacité de décomposition du signal dans les 

régions haute-fréquence, la WPT peut efficacement distinguer les composantes 

transitoires avec des caractéristiques haute-fréquence. La Figure (I-34) illustre une 

structure d'arbre de décomposition typique à trois couches pour la WPT [SAU17].  
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Figure I.34. Structure d'arbre de décomposition du WPT [SAU17]. 

 

I.7.3.4 Décomposition en modes empiriques  

       L'EMD est une technique proposée par Huang [HUA98]. Elle divise un signal en un 

ensemble de fonctions de modes intrinsèques (IMF en Anglais) et une composante 

résiduelle, comme indiqué dans l'équation (I-13). Cette méthode est largement utilisée 

pour analyser les signaux de vibration de défaut de roulement, caractérisés par leur nature 

non linéaire et non stationnaire.  

N

i jj=1
X  = IMF +rä                                                           (I-13) 

    Où N est le nombre de IMFs et r indique le résidu. EMD est très efficace et flexible 

dans l'analyse des signaux de vibrations provenant de défauts de roulements. 

 

I.7.3.5 Méthodes d'analyse dans le domaine temps-fréquence 

       Sur la base de [JAI21], Cocconcelli et al [COC12] ont effectué une détection de 

défauts par STFT pour un moteur à vitesse variable. Ils ont moyenné STFT pour chaque 

cycle dans le domaine temps-fréquence pour obtenir des caractéristiques de défaut 

améliorées, puis ils ont utilisé la somme des coefficients STFT comme indicateurs 

simples de dommages aux roulements. Gao et al. [GAO 15] ont montré que les 

inconvénients de l'analyse FFT pour les signaux non stationnaires pouvaient être résolus 

ὀ  ὀ  

ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  

ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  ὀ  

ὀ(t) = ὀ  
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en utilisant STFT. Liu et al [LIU16]  ont utilisé STFT et un encodeur auto-sparse empilé 

pour obtenir les caractéristiques des défauts des roulements. Boudinar et al [BOU19] ont 

proposé une analyse temps-fréquence à l'aide de STFT associée à l'algorithme de 

localisation des maximas pour la détection des défauts de roulements dans un moteur à 

induction fonctionnant à vitesse variable.  

      Kankar et al [KAN 11] ont utilisé une ondelette complexe de Morlet pour le diagnostic 

des défauts d'un roulement à billes ayant des défauts localisés sur divers composants de 

roulement. Yuan et Zhang [YUN10] ont combiné l'analyse par ondelettes et la méthode 

de kurtosis pour la détection et le diagnostic des défauts basés sur les signaux de vibration 

instables des roulements à billes. Prabhakar et al. [PRA02] ont utilisé DWT pour le 

diagnostic des défauts de roulements à billes ayant des défauts simples et multiples sur 

divers composants de roulement. Mori et al [MOR96] ont appliqué DWT aux signaux de 

vibration pour prédire l'apparition de l'écaillage dans les roulements à billes. Khanam et 

al [KHA14] ont utilisé DWT pour détecter différentes tailles de défauts dans la bague 

externe d'un roulement à billes. Chebil et al [CHE11] ont employé des techniques 

d'analyse temporelle, fréquentielle et temps-fréquence pour identifier les défauts des 

roulements. Ils ont découvert que le DWT offrait les résultats les plus probants. 

      Plusieurs études ont utilisé la méthode EMD pour identifier les défauts des 

roulements. Huang et al [HUA10] ont combiné la méthode EMD avec la densité spectrale 

de puissance (PSD) pour diagnostiquer les défauts des roulements. Lei et al [LEI13] ont 

fourni une introduction d®taill®e ¨ la mise en îuvre de lôEMD pour la d®tection des 

défauts dans les machines tournantes. Yang et al [YAN07] ont utilisé l'EMD pour 

décomposer les signaux, ont calculé les rapports d'amplitude caractéristiques de chaque 

IMF et les ont utilisés comme indicateurs d'entrée pour la machine à vecteur de support 

pour la reconnaissance des défauts de roulements. Cheng et al [JUN07] ont utilisé l'EMD 

pour obtenir les IMFs, ils ont appliqué la démodulation par opérateur d'énergie pour 

obtenir les fréquences et les amplitudes instantanées de chaque IMF, puis ils ont effectué 

une analyse spectrale pour obtenir les spectres d'enveloppe afin de diagnostiquer les 

défauts des roulements. Yan et Gao [YAN08] ont utilisé la démodulation par opérateur 

d'énergie et le spectre d'enveloppe pour détecter les défauts de roulement en utilisant la 

mesure d'®nergie et la mesure de corr®lation pour s®lectionner lôIMF utile, ils ont examin® 

le spectre d'enveloppe de lôIMF s®lectionné pour trouver l'existence et la localisation du 

défaut dans le roulement. Fan et Zuo [FAN08] ont proposé l'accélération énergétique de 

l'amplitude des IMF comme indicateur pour représenter les caractéristiques de défaut des 
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roulements. Wei et Quan [WEI11] ont calculé l'entropie énergétique moyenne de chaque 

IMF, ils ont normalisé la vitesse du moteur et les ont utilisés pour construire le vecteur 

de caractéristiques afin d'entraîner des classificateurs SVM pour diagnostiquer les défauts 

des roulements à billes. Singh et Harsha [SIN19] ont utilisé l'EMD pour la détection de 

défauts dans les roulements en décomposant les signaux de vibration et en utilisant ensuite 

des paramètres statistiques tels que la moyenne quadratique (RMS), le facteur de crête, la 

symétrie et le kurtosis pour diagnostiquer les défauts. Ils ont démontré l'efficacité de la 

technique EMD pour l'analyse des signaux de vibration. 

 

I.8 CONCLUSION 

 

      Ce chapitre donne l'importance cruciale de mettre en place une surveillance des 

conditions pour les machines à induction. Cette surveillance permet de réduire les temps 

d'arrêt, de prévenir d'autres dommages et d'optimiser l'utilisation de la machine. Nous 

avons également constaté que le pourcentage élevé de défaillances des machines à 

induction est principalement dû à des défauts de roulement. Nous avons souligné 

l'importance de la surveillance des vibrations comme technique efficace pour extraire des 

informations précieuses sur les défauts de roulement. Nous avons également mis en avant 

l'importance du traitement du signal vibratoire pour détecter les défauts des roulements à 

un stade précoce. À la fin de ce chapitre on décrit brièvement, avec un état d'art, les 

diverses techniques utilisées dans le traitement des signaux pour le diagnostic des défauts 

de roulements. Nous avons discuté de l'analyse temporelle, l'analyse fréquentielle et 

l'analyse temps-fréquence. 
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II.1 INTRODUCTION 
 

      La pr®sence de d®fauts dans les roulements d'un moteur ¨ induction peut causer des 

dommages importants aux syst¯mes m®caniques, entra´nant des r®parations co¾teuses et 

des temps d'arr°t. La d®composition modale empirique (EMD) est une technique de 

traitement de signal qui a ®t® utilis®e avec succ¯s pour diagnostiquer les d®fauts dans le 

roulement. Cependant, lôEMD pr®sente certaines limites, telles que le m®lange de modes 

et les effets de bord, qui peuvent affecter la pr®cision des r®sultats. Pour pallier ces limites, 

la d®composition modale empirique ensembliste (EEMD) a ®t® d®velopp®e afin de 

compenser certaines contraintes. Dans le domaine de la d®tection et du diagnostic des 

d®fauts de roulement, l'EMD et l'EEMD sont largement utilis®s par les chercheurs 

[YAO23], [MEN22], [LIU23], [WAN22], [PEN22]. 

     Dans ce chapitre, nous allons commencer par une explication d®taill®e du processus 

d'extraction dôIMFs (Fonctions de mode intrins¯que) dans l'EMD. Ensuite, nous 

pr®senterons le processus d'extraction des IMFs dans l'EEMD. Nous proposerons 

®galement une comparaison entre l'EMD et l'EEMD pour la d®tection des d®fauts de 

roulement en utilisant un signal vibratoire associ® ¨ un d®faut sur la bague int®rieure du 

roulement. 

 

II.2 NOTIONS G£N£RALIS£ES SUR LES SIGNAUX COMPLEXES 
 
II.2.1 Signaux non stationnaires  

 

      Les signaux non-stationnaires sont des signaux poss®dant des propri®t®s statistiques 

changent avec le temps. Cela signifie que la moyenne, la variance ou le spectre de 

puissance du signal varie avec le temps, ce qui rend difficile ¨ l'analyse en utilisant des 

techniques conventionnelles qui supposent des propri®t®s stationnairesΦ Pour analyser ce 

type de signaux, il est n®cessaire d'utiliser des techniques avanc®es de traitement des 

signaux. Les m®thodes d'analyse temps-fr®quence permettent de d®composer un signal 

non-stationnaire en ses composantes de fr®quence variant dans le temps. Cela permet de 

suivre les changements de fr®quence dans le temps [KAI13], [GAR17], [VET08].  

 

II.2.2 Signaux non lin®aires  
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    Les signaux non lin®aires sont des signaux dont la sortie n'est pas directement 

proportionnelle ¨ l'entr®e. Cela signifie que la sortie d'un syst¯me non lin®aire ne respecte 

pas le principe de superposition. Les signaux de vibration des roulements sont un exemple 

de signaux non stationnaires et non lin®aires. Les signaux de vibration d'un roulement 

sont susceptibles de varier dans le temps sous l'effet de changements des conditions de 

fonctionnement, telles que la vitesse, la charge et la temp®rature. Ces changements 

peuvent conduire ¨ des variations des propri®t®s statistiques du signal dans le temps, ce 

qui le rend non stationnaire. En outre, le signal vibratoire d'un roulement est consid®r® 

comme non lin®aire en raison des non-lin®arit®s du syst¯me de roulement, telles que les 

effets de rigidit® et d'amortissement [SHA18], [WEI15], [MOH11]. 

 
II.2.3 Fr®quence instantan®e 

 
      La fr®quence instantan®e correspond ¨ la fr®quence d'un signal ¨ un moment pr®cis 

dans le temps. Elle est obtenue en calculant la variation de la phase du signal en fonction 

du temps. Ceci est un concept tr¯s utile pour l'analyse des signaux non stationnaires, dans 

lesquels le contenu fr®quentiel varie avec le temps. Par exemple, dans le cas d'un 

roulement, un d®faut peut g®n®rer des composantes de fr®quence additionnelles li®es ¨ la 

fr®quence du d®faut et ¨ ses harmoniques. Il est donc essentiel, afin de d®tecter et de 

diagnostiquer le d®faut, de suivre l'®volution de ces composantes de fr®quence 

additionnelles au cours du temps [VOR02], [HLA92], [LIU18]. 

 

II.3 D£COMPOSITION EN MODES EMPIRIQUES 

 
 
    En 1998, Huang et al [HUA98] ont pr®sent® la d®composition en modes empiriques 

(EMD) pour traiter les signaux non lin®aires et non stationnaires. Cette m®thode permet 

de d®composer de fa­on adaptative un signal complexe ¨ plusieurs ®chelles en une s®rie 

de composantes oscillantes ¨ moyenne nulle, appel®es fonctions de mode intrins¯que 

(IMF en Anglais), la fr®quence instantan®e de ces composantes donnant une 

caract®risation physiquement significative du signal. Le principal avantage de cette 

m®thode est que les fonctions de base sont d®riv®es ¨ partir des donn®es elles-m°mes, 

permettant aux r®sultats de conserver parfaitement la nature non stationnaire du signal 

analys® [MAH14]. 
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II.3.1 Fonctions de mode intrins¯que 

 

     Le concept de l'EMD repose sur la d®composition des donn®es en composantes qui 

peuvent identifier la fr®quence instantan®e significative. Physiquement, les conditions 

n®cessaires pour la d®finition d'une fr®quence instantan®e significative impliquent que les 

fonctions soient sym®triques par rapport ¨ la moyenne locale du z®ro et qu'elles aient le 

m°me nombre de passages par z®ro et d'extrema. Si une partie oscillante remplit la 

condition mentionn®e pr®c®demment, elle devient une IMF [HUA98]. Chaque IMF peut 

°tre modul®e en amplitude ou en fr®quence, selon l'®quation suivante [CHE12] : 

 

() ()( )jiɤ (t)t

j j
IMF t a t eÁº                                                      (II-1) 

 

L'amplitude de l'enveloppe du j¯me IMF est repr®sent®e par . Cette amplitude 

repr®sente les variations d'amplitude du signal dans le temps. La fr®quence du j¯me IMF 

est repr®sent®e par . La partie r®elle ( ) fait r®f®rence ¨ la composante r®elle de la 

fonction complexe associ®e ¨ l'IMF. 

 

II.3.2 Processus de lôextraction dôIMFs par EMD 

 

     Lôextraction dôIMFs est assur®e par un algorithme adaptatif appel® processus de 

tamisage. Pour un signal ¨ traiter x(t), le processus d'extraction comprend les ®tapes 

suivantes [LEI07], [YAN07] : 

 

£tape 1 : identification 

o x(t) désigne le signal original ; 

o r désigne le résidu ; 

o m repr®sente les valeurs dôenveloppe moyenne ; 

o h représente les différences entre le signal reçu et l'enveloppe moyenne m ; 

o i correspond au compteur des IMFs et des résidus ; 

o k correspond au compteur des enveloppes moyennes et au compteur des 

différences ; 

£tape 2 : initialisation 

o Initialiser le compteur i à la valeur 1 ; 

o Initialiser le compteur k à la valeur de 0 ; 
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£tape 3 : Extraire tous les extr°mes max et min, puis les connecter en utilisant 

lôinterpolation spline cubique pour obtenir l'enveloppe sup®rieure et lôenveloppe 

inferieures ; 

 

£tape 4 : Calculer lôenveloppe moyenne  de signal original et la premi¯re diff®rence 

 entre le signal original et  : 

1 0
h = x(t) - m                                                      (II-2) 

 

£tape 3 : Si la diff®rence h1 remplit les conditions, elle est alors consid®r®e comme la 

premi¯re IMF. Sinon, h1 est alors trait®e en tant que signal d'origine et les ®tapes (3) et 

(4) sont effectu®es de la m°me mani¯re ; alors  

11 1 11
h = h  - m                                                   (II-3) 

 

£tape 4: Si  ne  remplit pas les conditions des IMFs, le tamisage se r®p¯te k fois, 

jusqu'¨ ce que  devienne une IMF ; c'est-̈-dire : 

 

1k 1(k-1) 1k
h = h - m                                                     (II-4) 

 

Dans ce cas, on place  par . 

1k 1
h = c                                                             (II-5) 

 

£tape 6: S®parer c1 de x(t), en obtenant le premier r®sidu ; 

1 1
r= x(t) - c                                                     (II-6)                                                                                                                                                

£tape 9 : En cas de non-monotonie de , ce dernier est trait® comme le signal d'origine 

et en r®p®tant les processus ci-dessus pour obtenir lôIMF (c2). R®p®tez le m°me processus 

plusieurs fois et obtenez n IMF du signal x(t). Dans ce cas, 

 

1

n-1

r  - c = r  

r  - c =  r

2 2

n n

ë
î
ì
î
í

                                                   (II-7) 
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£tape 10 : Fin du processus de l'extraction des IMFs et  repr®sente le r®sidu final. 

Dans ce cas, il est possible de repr®senter le signal original sous la forme suivante : 

  
N

j ni=1
x(t)= c (t)+rä                                                    (II-8) 

 

O½  d®signe la i¯me IMF d®compos®e par EMD.  

 

      Des ®tudes men®es par Linderhed [LIN04] montrent que lôinterpolation par spline 

cubique est le meilleur choix pour am®liorer les performances dôextraction de lôIMF. La 

Figure (II-1) [RYA19] montre un exemple des ®tapes du lôinterpolation par spline cubique 

pour cr®er les deux enveloppe et lôextraction du premir̄e IMF ¨ partir dôun signal 

quelconque. Lôorganigramme du processus de lôextraction dôIMFs est illustr® ¨ la Figure 

(II-2).  

 

 

 

 
Figure II.1. Principe de lôextraction de premi¯re IMF [RYA19]. 
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Figure II. 2. Organigramme de l'algorithme EMD. 

 

 

II.3.3 Example de la d®composition par la m®thode EMD 

 

     Pour illustrer les caract®ristiques de la m®thode EMD, un signal multi-composant x(t), 

repr®sent® dans l'®quation (II-9), a ®t® construit, comprenant 3 ondes sinusoµdales de 

fr®quences diff®rentes.                                                          

1 2 3

1 1

2 2

3 3

x(t)=x (t)+x (t)+x (t)

x (t)=cos(2́ ft)

x (t)=cos(2́ f t)

x (t)=cos(2́ f t)

ë
î
î
ì
î
î
í

                                                  (II-9)                                                                                           

 

Non 

Oui 

Oui 

Non 

D®finir Ã comme une IMF 

ὶ = x(t) - Ã 

 

Signal d'entr®e 

x(t) 

Trouver les extrema de x (t) 
 

Extraire les enveloppes (sup®rieure et inf®rieure)  

Calculer l'enveloppe moyenne Í 
(t)  

Ὤ = x(t) - Í  

 Fin 

 

 x(t) Ґ Ὤ  

k=k+1 

x(t) Ґ ὶ       

i =i+1 

 

Ὤ est un IMF ?  

 ὶ est-il monotone? 

      

i =1, k =0 
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O½ , , et  sont des ondes sinusoµdales avec les fr®quences =10 Hz, =50 

Hz, et =120 Hz, respectivement. La m®thode EMD est ensuite appliqu®e pour 

d®composer ce signal x(t) en suivant les ®tapes d®crites ¨ la section (II.3.2). Le r®sultat 

de la d®composition est illustr® ¨ la figure II.3. On constate que IMF1, IMF2 et IMF3 

correspondent aux trois ondes sinusoµdales , , et  respectivement. Le r®sidu 

refl¯te la composante de tendance int®gr®e dans le signal simul®.  

 

 

Figure II.3. Exemple de la d®composition par l'EMD. 

 

     On peut voir que les IMFs vont des haute fr®quence (120 Hz) aux basse fr®quence (10 

Hz). Cela est d¾ au processus de tamisage. En d'autres termes, la premi¯re IMF est 

obtenue en soustrayant l'enveloppe moyenne du signal ¨ elle-m°me, ce qui permet de 

capturer la fr®quence la plus ®lev®e. Le process est r®p®t® jusqu'¨ ce que toutes les IMFs 

puissent °tre extraites. De cette mani¯re, chaque IMF correspond ¨ une bande de 

fr®quence diff®rente, o½ les fr®quences vont de la plus ®lev®e ¨ la plus basse [WAN19]. 

                                                                                                                                                              

II.3.4 Limites de la m®thode EMD 

 

      EMD est une m®thode puissante de d®composition des signaux, mais elle pr®sente 

plusieurs limites, telles que les probl¯mes de m®lange de modes et d'effets de fin 

[ZHO22]. 
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II.3.4.1 Probl¯me dôeffets de fin 

 

   L'un des principaux probl¯mes li®s ¨ l'utilisation de l'EMD est les effets de fin, qui se 

produisent lors du calcul des enveloppes sup®rieures et inf®rieures ¨ l'aide d'une fonction 

spline cubique au cours du processus de tamisage. Cela peut entra´ner une divergence aux 

deux extr®mit®s de la s®quence de donn®es, qui peut ensuite affecter progressivement 

l'int®rieur de la s®quence et fausser les r®sultats. La figure II.4 illustre deux IMFs obtenues 

par EMD [LEI13]. Il est ®vident que des distorsions apparaissent aux deux extr®mit®s de 

ces IMFs. Ces distorsions sont appel®es effets de fin de l'EMD et sont dues ¨ l'algorithme 

EMD.  

 

Figure II.4 Exemple d'effets de fin dans l'EMD [LEI13]. 

 

II.3.4.2 Probl¯me de m®lange de modes 

 

      Les IMFs obtenues ¨ partir d'un signal ¨ l'aide de la d®composition EMD repr®sentent 

g®n®ralement les modes d'oscillation du signal. Toutefois, en cas de m®lange de modes, 

une IMF peut contenir des composantes de fr®quences diff®rentes [SHE19], ce qui peut 

lui faire perdre sa signification physique puisqu'elle ne repr®sente plus un seul mode 

oscillatoire. Ce probl¯me est g®n®ralement caus® par des signaux d'intermittence et du 

bruit [GAO08]. Pour illustrer ce probl¯me, la figure II.5 pr®sente un signal de simulation 

x(t) qui comprend deux composantes : une onde sinusoµdale et de petites impulsions 

[LEI09]. Lorsque ce signal est trait® ¨ l'aide de l'EMD, les IMFs r®sultantes sont 

pr®sent®es dans la figure II.5. Il est ®vident que les deux IMFs produites par l'EMD sont 

consid®rablement d®form®es, l'onde sinusoµdale et les petites impulsions ®tant combin®es 

dans l'IMF1. Par cons®quent, ni l'IMF1 ni l'IMF2 ne repr®sentent avec pr®cision les 

v®ritables caract®ristiques du signal x(t). Pour r®soudre ce probl¯me, la d®composition en 

mode empirique d'ensemble (EEMD) a ®t® introduite et elle sera examin®e plus en d®tail 

dans la section suivante. 



CHAPITRE II .                          Détection des défauts du roulement en utilisant : EMD et EEMD 

 

56 

 

 

 

Figure II.5 Exemple de M®lange de modes dans lôEMD [LEI13]. 

 

II.4 D£COMPOSITION MODALE EMPIRIQUE DôENSEMBLE  

 

      La décomposition modale empirique d'ensemble (EEMD en anglais) est une version 

am®liorer de lôEMD qui vise ¨ r®duire les probl¯mes de lôEMD tels que le m®lange des 

modes et le problème de fin. LôEEMD fonctionne en ajoutant du bruit blanc de faible 

amplitude ¨ lôentr®e et en r®p®tant lôop®ration N fois avec des r®alisations diff®rentes du 

bruit [HUA09]. Le bruit blanc sert à annuler les interférences entre les échelles de 

fréquence et à révéler les caractéristiques intrinsèques du signal. Chaque réalisation 

produit un ensemble dôIMFs qui sont légèrement affectés par le bruit. En moyennisant les 

IMFs correspondantes sur les N réalisations, on obtient les IMFs finaux de lôEEMD, qui 

sont plus robustes au signal original.  

 

II.4.1 Processus de lôextraction dôIMFs par EEMD 

 

Le processus dôextraction dôIMFs par EEMD se d®roule comme suit [LEI13]: 

Etape 1 : Ajouter un bruit blanc gaussien al®atoire ɓ × ὸ dôamplitude ɓ au signal 

original x(t) pour obtenir un nouveau signal : 

 

                  ( ) ( ) ( )b= +
i i

x t x t w t                                            (II-10) 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1876610216309729
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O½ ɓ ×(t) d®signe la i¯me s®rie de bruit blanc ajout®e, et Øὸ  repr®sente le signal bruit® 

de la i¯me exp®rience, avec i = 1, 2,é, I. 

 

Etape 2 : Appliquer la m®thode EMD au signal bruit® Øὸ  pour obtenir N ensembles 

dôIMFs,  

N

i ij ij=1
x (t)= c (t)+rä                                                    (II-11) 

 

O½ j=1, 2,é,N, N est le nombre dôIMF et Ã(t) sont les IMFs ( Ã, Ã,..., Ã), Ò indique 

le r®sidu de la i¯me exp®rience. 

 

Etape 3 : D®terminer les moyennes dôensemble ÃÔ des I exp®riences comme indiqu® 

dans la formule suivante : 

 

I

iji=1
(t)= c (t)

j
c ä                                               (II-12) 

                                                                                                                                                

O½ ÃÔ  sont les IMFs ( Ã, Ã,..., Ã) d®compos®es par EEMD 

 

LôEEMD pr®sente plusieurs avantages par rapport ¨ lôEMD. Il permet de s®parer 

efficacement les modes oscillatoires du signal sans introduire de distorsion, il permet 

d'®liminer le probl¯me du mode mixte en ajoutant du bruit blanc au signal original, on 

cr®e une s®paration entre les IMFs qui facilite leur identification. Deuxi¯mement, il 

permet d'®viter le probl¯me du r®sidu qui se produit lorsque l'IMF finale n'est pas une 

tendance monotone mais contient encore des oscillations r®siduelles [ZHA16], [GAC16], 

[GUO17]. Lôorganigramme de lôEEMD est illustr® ¨ la figure II.6. 

 

 

II.4.2 R®solution du probl¯me de m®lange de modes de lôEMD 

 

      Pour illustrer les performances de la m®thode EEMD pour r®soudre le probl¯me de 

m®lange de modes, le m°me signal de simulation x(t) pr®sent® ¨ la section (II.3.4.2) est 

cette fois-ci trait® par l'EEMD. Les IMFs r®sultantes sont pr®sent®es ¨ la figure II.7, o½ 

l'on peut voir que les deux composantes pr®sentes dans le signal sont pr®cis®ment 

d®compos®es en IMF1 et IMF2. L'IMF1 repr®sente les composantes d'impulsion et 

l'IMF2 repr®sente l'onde sinusoµdale. Par cons®quent, on peut dire que la m®thode EEMD 
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est capable de r®soudre le probl¯me de m®lange de modes et d'obtenir une meilleure 

d®composition. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure II.6 Organigramme de l'algorithme EEMD. 

 

 

Figure II.7 Illustration de la r®solution du m®lange des modes par lôEEMD [LEI13]. 

Non 

Oui 

     D®terminer les moyennes dôensemble ÃÔ 

    Signal dôentr®e x(t) 

                       

Initialiser le nombre d'ensembles I  

 Donner l'amplitude du bruit blanc al®atoire ajout®, i=1 

  

 

 IMFs finales d®compos®es par EEMD 

 

i=i+1  

Ajouter le bruit blanc × ὸ au signal d'origine x(t) 

Øὸ = x (t) + ɓ × ὸ      

D®composer Øὸ en utilisant l'algorithme EMD  

i< I 
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II.5 ANALYSE DES D£FAUTS DU ROULEMENT:  EMD et EEMD  

 

II.5.1 Spectre d'enveloppe 

 

      Le spectre enveloppe est un outil puissant pour d®tecter les d®fauts des roulements, 

car il affiche une s®rie de pics ¨ des fr®quences correspondant aux principaux d®fauts des 

roulements, tels que le d®faut de la bague int®rieure, le d®faut de la bague ext®rieure et le 

d®faut de la bille. La pr®sence de ces pics dans le spectre de l'enveloppe indique un d®faut 

du roulement et l'analyse des amplitudes et des fr®quences de ces pics permet de 

d®terminer l'emplacement et la gravit® du d®faut. Le spectre d'enveloppe est g®n®ralement 

obtenu en d®modulant le signal vibratoire du roulement ¨ l'aide d'un filtrage passe-bande, 

puis en appliquant un filtre passe-bas. Cela permet d'extraire la modulation d'amplitude 

du signal caus®e par les d®fauts du roulement. Voici un aper­u g®n®ral des ®tapes ¨ suivre 

pour obtenir le spectre d'enveloppe [RAN11], [MCF84], [TAN99], [BHA11], [WAN18], 

[WAN19] : 

1. Filtrer le signal avec un filtre passe-bande pour isoler la gamme de fr®quences 

concern®e; 

2. Appliquer la d®modulation d'amplitude ¨ l'aide du transformateur de Hilbert; 

3. Filtrer le signal d®modul® avec un filtre passe-bas pour obtenir l'enveloppe; 

4. Effectuer la FFT sur l'enveloppe pour obtenir le spectre d'enveloppe. 

 

II.5.2 Pr®sentation du banc d'essai d®di® au diagnostic des d®fauts du roulement 

    

    Le banc d'essai du Centre de Donn®es de Roulements de lôuniversit® Case Western 

Reserve (CWRU en anglais) [CWR23] est un syst¯me d'essai de pr®cision utilis® pour 

®tudier la dynamique des roulements et pour d®velopper et tester des techniques de 

diagnostic des d®fauts. L'ensemble exp®rimental se compose d'un moteur ®lectrique ¨ 

induction de 2 chevaux, d'un transducteur/encodeur de couple, d'un dynamom¯tre et d'une 

®lectronique de commande comme illustr® dans la figure II.8. Un capteur de couple et un 

encodeur sont mont®s sur l'arbre d'entra´nement pour mesurer la vitesse de rotation et le 

couple. Des acc®l®rom¯tres sont fix®s au carter du moteur ¨ l'aide d'une base magn®tique 

¨ la position 12 heures ¨ l'extr®mit® entra´nement pour recueillir les signaux de vibration. 

Le dynamom¯tre est utilis® pour appliquer diff®rentes charges au moteur (0-3 chevaux), 

la charge de 0 cheval repr®sentant l'®tat de non charge et la vitesse de l'arbre ®tant 

l®g¯rement inf®rieure ¨ la vitesse de synchronisation. Cependant, dans les trois conditions 
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de charge (1-3 chevaux), la vitesse de l'arbre est inf®rieure ¨ la vitesse synchrone. Le 

roulement rigide ¨ billes SKF JEM 6205-2RS ayant les param¯tres indiqu®s dans le 

tableau (II.1) est install® ¨ l'extr®mit® dôentrainement du moteur asynchrone. Pour simuler 

les d®fauts localis®s du roulement ¨ un stade pr®coce, des d®fauts ponctuels sont cr®®s ¨ 

l'aide de l'usinage par d®charge ®lectrique sur la bague ext®rieure, la bille et la bague 

int®rieure, comme indiqu® dans la figure II.9. Les d®fauts ont des diam¯tres de 0,1778 

mm, 0,3556 mm, 0,5334 mm et 0,7111 mm. Apr¯s avoir introduit les d®fauts, les 

roulements sont install®s dans le moteur pour effectuer des essais et enregistrer les 

ensembles de donn®es de vibration. La figure II.10 pr®sente des exemples d'ensembles de 

donn®es de vibration de la bague int®rieure, de la bague ext®rieure et de la bille pour un 

diam¯tre de d®faut de 0,1778 mm et diff®rentes charges de 1, 2, 3 et 4 chevaux.  

 

 

 

 

 

Figure II. 8 Banc d'essai expérimental du CWRW [CWRU23]. 

 

 

Table II .1 Paramètres du roulement 6205-2RS JEM SKF [40] 

DIAMÈTRE  

INTÉRIEUR  
DIAMÈTRE  

EXTÉRIEUR  
DIAMÈTRE  

INTERMÉDIAIRE  
DIAMÈTRE  DE 

LA  BILLE  
NOMBRE  

D'ÉLÉMENTS  

ROULANTS  

ANGLE  DE 

CONTACT  

25 MM  52 MM  39 MM  8 9 0 RAD 

 

 
 

Figure II.9 Roulements pr®sentant diff®rents d®fauts : (a) bille, (b) bague int®rieure, (c) 

bague ext®rieure [ALS21]. 

Moteur 

asynchrone 

Roulement dôextr®mit® 

dôentra´nement 

Accouplemen

t 

Dynamom¯tr

e 
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Figure II.10 Signaux de vibration sous un diam¯tre de d®faut de 0,007 pouce et sous 

diff®rentes conditions de charge : (a) bague interne, (b) bague externe, (c) d®faut de 

bille. 
 

II.5.3 R®sultats et discussion (EMD versus EEMD) 

 

     Dans ce cas, le signal de vibration ®mane d'un d®faut de la bague int®rieure. La vitesse 

de rotation de l'arbre est de 1750 tr/min et la taille du d®faut est de 0,1778 mm. Selon 

l'®quation (I-1), la fr®quence caract®ristique de d®faut calcul®e pour la bague int®rieure 

est de 157,9 Hz. 24 000 points de donn®es sont utilis®s pour l'analyse. Le signal original 

du d®faut de la bague int®rieure est repr®sent® dans la figure II.11-a. ê partir du spectre 

d'enveloppe dans la figure II.11-b, la fr®quence caract®ristique de d®faut  fi et la premi¯re 

harmonique peuvent °tre extraites. Cependant, les autres harmoniques sont entour®es 

d'interf®rences de bruit. Par cons®quent, ce signal n®cessite un pr®traitement pour 

am®liorer la d®tection de d®fauts. 
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Figure II.11 Signal de vibration original avec d®faut de la bague int®rieure : 

a - domaine temporel, b - spectre d'enveloppe. 

 

 Le signal de vibration sous d®faut de roulement, comme visualis® dans la figure II.11 a 

®t® d®compos® ¨ l'aide d'EMD et d'EEMD. Les IMFs obtenues sont pr®sent®es dans la 

figure II.12-a et figure II.12-b. Le spectre d'enveloppe de Hilbert a ensuite ®t® appliqu® 

pour analyser les deux groupes des IMFs, selon l'illustration de la figure II.13-a et II.13-

b. ê partir de la figure II.13-b, il est ®vident que le pic ¨ la fr®quence de d®faut de la bague 

int®rieure et ses harmoniques sont facilement identifiables dans le spectre d'enveloppe 

dôIMF1, IMF2 et IMF3 obtenus par EEMD. En revanche, les informations de d®faut dans 

le spectre d'enveloppe dôIMF1, IMF2 et IMF3 obtenus par EMD, comme expos® par la 

figure II.13-a ne peuvent pas °tre clairement distingu®es. Cette observation met en 

®vidence l'am®lioration de la pr®cision de l'extraction des caract®ristiques de d®faut par 

l'EEMD. 
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Figure II.12 IMFs obtenues par : (a) EMD; (b) EEMD. 

 

     Afin d'®valuer les performances de l'EEMD et de l'EMD dans le traitement des signaux 

vibratoires de roulement, les IMFs contenant des informations de d®faut (IMF1 et IMF2 

pour l'EMD et IMF1, IMF2 et IMF3 pour l'EEMD) ont ®t® reconstruits et soumis ¨ une 

analyse par spectre d'enveloppe. Comme le montre la figure II.14-b, le spectre 

d'enveloppe obtenu par EEMD r®v¯le des informations de d®faut plus riches, incluant la 

fr®quence de d®faut de la bague int®rieure (fi) et ses harmoniques (2fi, 3fi, 4fi, 5fi, 6fi, et 

7fi), comparativement au spectre d'enveloppe obtenu par EMD pr®sent® ¨ la figure II.14-

a. Ces r®sultats d®montrent la sup®riorit® de l'EEMD dans la mise en ®vidence des 

caract®ristiques de d®faut des roulements ¨ ®l®ments roulants par rapport ¨ l'EMD.  

 

Figure II.13 Spectre d'enveloppe dôIMFs obtenues : (a) EMD ; (b) EEMD.  
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Figure II.14 Spectre d'enveloppe du signal reconstruit : (a) EMD ; (b) EEMD. 

 

 

II.6 CONCLUSION  

 

      Dans ce chapitre, nous avons pr®sent® les ®tapes dôextraction dôIMFs en se basant sur 

lôEMD comme nous avons discut® les limites de cette technique, notamment les effets de 

bord et le mélange de modes qui affectent la précision des résultats. Nous avons aussi 

utilis® la technique EEMD et expliqu® le processus dôextraction des IMFs dans lôEEMD. 

Cette partie a étudié comment cette méthode peut éliminer le problème de mélange de 

modes. Enfin, nous avons pr®sent® une comparaison entre lôEMD et lôEEMD d®di®e ¨ la 

d®tection des d®fauts du roulement. Nous avons constat® que lôEEMD r®v¯le 

efficacement les informations caractéristiques des défauts dans la bague intérieure du 

roulement par rapport à la technique EMD. 
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III.1 INTRODUCTION  

     Comme nous avons pr®sent® dans le chapitre pr®c®dent, on a montr® que l'EEMD 

permet de r®v®ler efficacement les informations caract®ristiques des d®fauts du roulement 

par rapport ¨ l'EMD. L'utilisation de l'EEMD pour la d®tection des d®fauts du roulement 

a fait l'objet d'une attention significative de plusieurs chercheurs scientifiques [Hui10], 

[FEN13], [GAO18], [TOM21].  

     Ce chapitre vise ¨ ®valuer l'efficacit® de l'EEMD dans le diagnostic des d®fauts de 

roulement dans les moteurs ¨ induction. Plus pr®cis®ment, nous comparerons l'EEMD 

avec la d®composition en modes variationnels (VMD en anglais). Nous ®tudierons 

egalement l'efficacit® de l'int®gration de l'EEMD pour am®liorer le processus de 

d®convolution bas® sur la combinaison du filtre autor®gressif et de la d®convolution ¨ 

entropie minimale (AR-MED en anglais) et ®valuerons l'efficacit® de l'EEMD-MED et 

du VMD-MED pour la d®tection des d®fauts de roulement. 

                                                                                                                                    

III.2 ETUDE COMPARATIVE ENTRE EEMD ET VMD POUR LE 

DIAGNOSTIC DES D£FAUTS DU ROULEMENT 

     Cette section sôinscrit dans le cadre de comparer lôEEMD et la d®composition en 

modes variationnels (VMD) pour d®tecter les d®fauts du roulement. Lôefficacit® des 

techniques ®tudi®es est ®valu®e en se basant sur lôanalyse des r®sultats exp®rimentaux. 

Lôobjectif de cette ®tude est dôidentifier la m®thode de d®tection la plus efficace pour 

d®tecter les d®fauts du roulement pr®cocement. Cela peut finalement am®liorer la fiabilit® 

et lôefficacit® du diagnostic des d®fauts du roulement dans les MAS. 

III.2.1 Décomposition en modes variationnels 

 Le VMD utilise le filtrage de Wiener, le m®lange de fr®quences et la transformation de 

Hilbert pour d®composer les signaux de mani¯re adaptative. En VMD, le signal est 

d®compos® en IMF, le probl¯me concernant la bande passante modale est transform® en 

un probl¯me dôoptimisation contrainte pour r®soudre chaque mode. ()ku t  est une 

repr®sentation g®n®rale dôun IMF, qui est un signal modul® par lôamplitude et la fr®quence. 

Vous trouverez ci-dessous une br¯ve introduction ¨ la VMD [HON20], [ZHA19] :  

ÅLe spectre lat®ral unique est obtenu en appliquant la transform®e de Hilbert : 



CHAPITRE III .                           Évaluation dôEEMD pour la détection des défauts du roulement 

 

67 

 

1
( ) ( )kt j u t

t
d

p

è ø
+ *é ù

ê ú
                                                        (III-1) 

ÅLe spectre de lô®quation (III-1) est traduit dans la bande de fr®quences 

correspondante en fonction de la fr®quence centrale estim®ekw . 
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ÅLa largeur de bande de chaque mode est estim®e ¨ lôaide de la norme carr®e du 

gradient de signal analytique apr¯s d®calage de fr®quence. Voici lôoptimisation contrainte 

: 
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Å Pour la construction de la fonction augment®e de Lagrange, deux facteurs sont 

introduits, Ŭ et ɚ connus sous le nom de facteur de p®nalit® et dôop®rateur de Lagrange, 

respectivement. ê la suite de lô®quation (III-3), nous obtenons :  
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(III-4) 

ÅPour r®soudre lô®quation (III-4), la m®thode du multiplicateur de direction altern®e 

peut °tre appliqu®e, ce qui conduit ¨ la production dôun ensemble de composants de 

mode 
1n

ku +
 et de la fr®quence centrale ύ  correspondante. ê la suite de la r®solution 

dans le domaine fr®quentiel, chaque mode est repr®sent® de la mani¯re suivante :  
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O½ ()1Ĕn
ku w+

,Ĕ( )iu w,()Ĕx w, et ()l w correspondent ¨ la transform®e de Fourier de 1( )n

ku t+ , 

( )ku t ,( )x t , et ( )tl respectivement, et n est it®rations. Nous obtenons lôalgorithme de 

fr®quence centrale mis ¨ jour en utilisant la m°me m®thode que ci-dessus : 
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       Å Lôop®rateur de Lagrange mis ¨ jour peut °tre donn® comme suit : 

() () () ()1 1Ĕ Ĕ Ĕ Ĕn n n

k

k

x ul w l w t w w+ +
å õ

= + -æ öæ ö
ç ÷
ä                                   (III-7) 

Pour lôalgorithme VMD, les proc®dures d®taill®es peuvent °tre r®sum®es comme suit 

[16]: 

1. Initialiser { }{ }1 1 1ĔĔĔ ,k ku w l, et 0n= ; 

2. Augmentation de n par un ; 

3. Mise ¨ jour ό et ; selon lô®quation (III-5) et lô®quation (III-6) ‫ 

4. Mise ¨ jour ‗ selon lô®quation (III-7) ; 

5. It®rez jusquô̈  ce que la convergence soit atteinte.  

                                                                                                                                                               

III.2.2  Etudes antérieures des techniques : EEMD et VMD 

 

III.2.2.1 EEMD pour la détection des défauts du roulement  

    La technique EEMD est utilisée pour extraire les IMFs à partir des signaux 

vibratoires provenant de roulements défectueux. Une fois les IMFs extraits, lô®tape 

suivante consiste à identifier les composantes les plus utiles pour la reconstruction. Le 

signal reconstruit est ensuite analys® ¨ lôaide de la technique du spectre dôenveloppe, qui 

permet dôidentifier les composants de fr®quence de d®faut. Une repr®sentation visuelle de 

lôensemble de ce processus est trouv®e dans la figure III.1. 

III.2.2.2 VMD pour la détection des défauts du roulement 

    VMD décompose le signal de roulement en IMFs. Ensuite, les composants les plus 

utiles pour la reconstruction sont identifiés. Après la reconstruction du signal, le spectre 

d'enveloppe est utilisé pour analyser et détecter les composantes de fréquence indiquant 

un défaut. La figure III.2 illustre le processus complet. 
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Figure III.1  Schéma illustratif de la technique EEMD. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.  2 Processus VMD pour le diagnostic des défauts du roulement. 
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III.2.3  Résultats et discussion : EEMD et VMD  

Pour comparer lôefficacit® des m®thodes EEMD et VMD, on a exploit® une base des 

donn®es exp®rimentales [CWR22]. Le banc dôessai exp®rimental utilis® pour cette ®tude 

est décrit dans la figure II.8. Le signal de vibration de la bague intérieure défectueuse a 

®t® enregistr® ¨ partir de lôextr®mit® dôentra´nement du roulement et les donn®es ont ®t® 

échantillonnées à une fréquence de 12 000 Hz. Le roulement SKF 6205-2RS JEM a été 

utilisé dans lôexp®rimentation et ses param¯tres sont indiqu®s dans le tableau (II .1). La 

machine sa fonctionne ¨ 1750 tr/min avec une charge de 2 chevaux sous un d®faut dôun 

petit trou de 0,007 pouce. En se basant sur lô®quation (I-1), la fréquence du défaut de la 

bague interne était de 157,9 Hz. Une analyse de 24 000 points de données a révélé le 

signal temporaire présentant un défaut du bague interne, selon l'illustration de la figure 

III.3-a. Cependant, il est évident que les impulsions périodiques du défaut sont masquées 

par le bruit. Le spectre d'enveloppe illustré dans la figure III.3-b indique que bien que la 

fréquence caractéristique fi et le premier harmonique puissent être extraits, les autres 

composantes de multiplication sont entourées d'interférences de bruit. Par conséquent, un 

pr®traitement sur ce signal est n®cessaire pour am®liorer lôefficacit® de la d®tection des 

défauts.  

 

 

 

Figure III. 3  Signal de vibration dôorigine avec défaut du bague interne: 

a) domaine temporel, (b) spectre dôenveloppe. 

 

    Le signal de vibration sous un d®faut du roulement (comme indiqu® dans la figure III.3) 

a ®t® d®compos® en IMFs ¨ lôaide de VMD et de EEMD. Les IMFs d®comos®es obtenus 

¨ partir de lôEEMD et de la VMD sont pr®sent®s dans la figure III.4-a et la figure III.4-b 
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respectivement. On peut voir que les IMFs extraits de lôEEMD contiennent moins de bruit 

que les IMFs extraits de VMD.  Cela sugg¯re que lôEEMD r®duit le bruit plus efficacement 

que VMD.  

 

Figure III.4   IMFs décomposées utilisant : (a) lôEEMD, (b) VMD. 

 

Le spectre de lôenveloppe de Hilbert a ensuite ®t® appliqu® pour analyser ces deux groupes 

dôIMFs (tel que d®montr® dans la figure III.5-a et la figure III.5-b).  

 

 

Figure III. 5  Spectre dôenveloppe dôIMFs décomposées: (a) EEMD, (b) VMD. 

 

Dôapr¯s la figure III.5-a, il est ®vident que le pic de la fr®quence caract®ristique du d®faut 

dans la bague interne et autres harmoniques sont facilement identifiables dans le spectre 

dôenveloppe de IMF1 et IMF2 obtenu par EEMD. En revanche, les informations du d®faut 

dans le spectre dôenveloppe de IMF1 et IMF2 obtenues par VMD (comme pr®sent® dans 

la figure III.5-b) ne peuvent pas °tre clairement apparus. Cela montre que les IMFs 

g®n®r®s par EEMD am®liorent efficacement la pr®cision de lôextraction des fr®quences 

caract®ristiques du d®faut par rapport aux IMFs g®n®r®s par VMD. Pour ®valuer 

lôefficacit® de lôEEMD et de la VMD pour la d®tection des d®fauts du roulement, les IMFs 

obtenus par VMD et les IMFs obtenus par EEMD ont ®t® reconstruits, et le spectre 

dôenveloppe a ®t® appliqu® ¨ chaque signal reconstruit. Figure III.7-h montre clairement 
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que le spectre d'enveloppe obtenu ¨ partir de l'®tat sain ne contient aucune information 

sur la pr®sence du d®faut. Figure III.7-b montre clairement que le spectre dôenveloppe 

obtenu en se basant sur lôEEMD fournit des informations importantes sur lôexistence du 

d®faut, y compris la fr®quence caract®ristique de d®faut fi et les harmoniques multiples 

de fi (2 fi, 3 fi, 4 fi, 5 fi et 6 fi) par rapport au spectre dôenveloppe de la figure III.6-a 

obtenu par VMD qui fournit juste la fr®quence caract®ristique du d®faut dans la bague 

interne fi et le premier harmonique. Ces r®sultats montrent que lôEEMD r®v¯le 

efficacement les informations sur les fr®quences caract®ristiques du d®faut de roulement 

que la technique VMD. 

 

 

Figure III. 7 Spectre dôenveloppe du signal à l'état sain et du signal reconstruit : (a) 

VMD, (b) EEMD. 

III.2.3.1 Bilan comparative entre lôEEMD et VMD 

Dans cette section, on a détecté défauts de roulement des moteurs à induction en 

utilisant deux méthodes : EEMD et VMD. Les résultats expérimentaux ont montré que 

lôEEMD r®duit le bruit, ce qui am®liore la visibilit® des fr®quences caract®ristiques des 
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défauts efficacement par rapport le VMD. Les IMFs générées par EEMD améliorent 

efficacement la pr®cision de la d®tection des d®fauts lorsquôen comparant avec les IMFs 

de VMD. En plus, lôEEMD extrait plus dôinformations sur les d®fauts du spectre de 

lôenveloppe que le VMD. On peut conclure que lôEEMD est plus efficace que la m®thode 

VMD pour la détection des défauts de roulement dans moteurs à induction. 

III.3 AM£LIORATION DU PROCESSUS DE D£CONVOLUTION 

AR-MED PAR EEMD 

     En raison de la combinaison du filtre autor®gressif et de la d®convolution ¨ entropie 

minimale (AR-MED en anglais), il est possible d'am®liorer la visibilit® des impulsions de 

d®faut, ce qui en fait une m®thode pr®cieuse pour diagnostiquer les d®fauts des 

roulements. Cependant, lorsque le signal pr®sente un niveau ®lev® de bruit, cela peut 

s®rieusement affecter les performances de la d®convolution AR-MED, rendant ainsi 

difficile l'extraction d'informations pr®coces sur les d®fauts ¨ partir des signaux de 

vibration des roulements. Cette ®tude vise donc ¨ ®valuer l'efficacit® de l'int®gration de 

l'EEMD ¨ l'AR-MED pour am®liorer la proc®dure de d®convolution.  

III.3.1 Filtre autor®gressif 

     Le filtrage AR utilise la fonction de transfert rationnelle comme m®thode de 

mod®lisation param®trique. Comme les param¯tres du filtre AR sont fortement li®s aux 

changements d'®tat du syst¯me, c'est un outil pr®cieux pour l'analyse du signal. Le mod¯le 

AR pour une s®quence de signal x(n) [n = 1, 2, ..., N] est d®fini comme suit [END07]: : 

1

p

n i n i n

i

y a x e+

=

= +ä                                                  (III-14)   

O½ p est l'ordre d'analyse, ὥ sont les param¯tres du mod¯le AR, ‐ est l'erreur r®siduelle 

et ώ est le n-i¯me point de donn®es pr®dit par le filtre AR. 

     En prenant la diff®rence entre le signal r®el et la pr®diction AR, la composante des 

impulsions d®fectueuses sera conserv®e dans le r®sidu du mod¯le AR.  

III.3.2 Déconvolution à entropie minimale 

La déconvolution à entropie minimale (MED en anglais) a été initialement proposé 

par Wiggins [WIG78] pour mettre en évidence les composantes transitoires du signal à 

l'aide d'un filtre de réponse impulsionnelle finie (FIR en anglais) et minimiser l'entropie 
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pour réduire le caractère aléatoire. Les études de [PEN11] et autres ont démontré 

l'efficacité du MED dans le diagnostic des défauts du roulement. Deux termes peuvent 

être utilisés pour représenter un signal général : 

x= z* w+ ɖ                                                           (III -8) 

    Dans cette équation, le premier terme représente la convolution entre l'impulsion 

de défaut z et son excitation w, tandis que le deuxième terme tient compte du bruit 

aléatoire. Dans le cadre du MED, un filtre FIR h(n) est utilisé pour traiter le signal 

original. À partir des études menées par [GON95], [CHA14], il est possible d'obtenir : 

             () () () ()( )
M 1

j 0

u n x n *h n h j x n j
-

=

= = -ä                                       (III -9) 

La variable n est définie comme étant comprise entre 0 et N inclusivement. Dans 

MED, l'entropie d'un signal est minimisée en maximisant la fonction Varimax. La 

fonction Varimax pour u(n) est définie comme suit : 

                                ()
()

()( )

4

0

2
2

0

N

n

N

n

u n
v u

u n

=

=

=
ä

ä
                                              (III -10)   

Les paramètres de filtrage qui maximisent V(u) sont tels que : 

()

()
0

V u

h n

µ
=

µ
                                                           (III -11) 

    En substituant l'équation (III-10) dans l'équation (III-11) et en trouvant la dérivée, 

nous obtenons :      

                        () ( )( )
()( )

()

31

2
0 0 0

M N N

i n n

u n x n k
h i x n i x n k

V

-

= = =

-
- - =ä ä ä

u u
                       (III -12)                                                                                                           

  Où Ὧ πȟρȟȣȟὓ ρ et M représente la longueur du filtre de déconvolution. 

L'équation (III-12) peut être représentée sous forme matricielle comme suit : 

                                          XXR h b=                                                        (III -13)   

Dans l'équation, Ὑ , Ὤ, et b font référence respectivement à la matrice de Toeplitz de 

l'autocorrélation, le vecteur des coefficients de filtrage et les termes de corrélation croisée 

entre l'entrée du filtre x et le cube de sa sortie u. Les étapes suivantes résument le 

processus pour obtenir la solution de filtre inverse optimale : 



CHAPITRE III .                           Évaluation dôEEMD pour la détection des défauts du roulement 

 

75 

 

Å Supposer un ensemble initial de coefficients h (0). 

Å Calculer u (0) et V(u). 

Å Calculer Ὑ . 

Å Déterminer b (1) et résoudre pour h (1). 

Å Répéter la procédure jusqu'à obtenir un filtre optimal. 

III.3.3 Processus de d®convolution am®lior® en se basant sur EEMD-AR-MED 

    Si le signal d'origine contient beaucoup de bruit, cela affecte s®rieusement les 

performances de d®convolution du AR-MED. Par cons®quent, on int¯gre EEMD ¨ l'entr®e 

du filtre AR-MED pour r®duire le bruit, conduisant ¨ une am®lioration des performances 

du filtre AR-MED dans la d®tection de d®fauts de roulement. Tout d'abord, EEMD est 

utilis®e pour diviser le signal de vibration de roulement d'origine en un ensemble des 

IMFs. Apr¯s cela, les composantes pr®sentant des informations de d®faut significatives 

sont s®lectionn®es pour la reconstruction. AR-MED d®convolue ensuite le signal 

reconstruit. Enfin, le signal trait® est analys® par spectre d'enveloppe. La structure est 

pr®sent®e dans la figure III.7. 

 

Figure III.7 Processus de d®convolution bas® sur EEMD-AR-MED. 
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III.3.4 R®sultats et discussion : EEMD-AR-MED et AR-MED                                                                                                                                        

     Dans le cadre de cette ®tude visant ¨ valider la contribution de l'EEMD ¨ l'am®lioration 

de la proc®dure de d®convolution de l'AR-MED, nous avons utilis® les donn®es 

exp®rimentales provenant de [CWR22]. La machine ¨ induction ®tudi®e fonctionne ¨ une 

vitesse de 1750 tr/min, avec une charge de 2 chevaux et une taille de d®faut de 0,007 

pouce. Le signal de vibration du d®faut de bague int®rieure a ®t® enregistr® ¨ partir du 

roulement c¹t® entra´nement. Analysant 24000 ®chantillons, la figure III.8-a pr®sente le 

signal vibratoire du roulement avec un d®faut de bague int®rieure. On peut observer que 

l'impulsion p®riodique ne peut pas °tre extraite en raison de l'impact du bruit. Les spectres 

de l'enveloppe dans la figure III.8-b permettent de voir que bien que la fr®quence 

caract®ristique fi et le premier harmonique peuvent °tre extraits, les autres composantes 

de multiplication sont entour®es d'interf®rences de bruit. Par cons®quent, le pr®traitement 

de ce signal am®liorera la d®tection de d®faut. 

 

Figure III.8 Signal de vibration dôorigine sous un d®faut de BI : a) forme dôonde 

temporelle ; b) spectre dôenveloppe.    

 

III.3.4.1 Analyse comparative entre EEMD-AR-MED et AR-MED                                                                                                                                        

    Afin d'®valuer l'efficacit® de l'int®gration de l'EEMD pour am®liorer le processus de 

d®convolution de l'AR-MED, nous avons r®alis® une comparaison entre deux approches 
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distinctes. La premi¯re implique l'application directe de l'AR-MED sur le signal de 

vibration illustr® dans la figure III.8-a. Tandis que la seconde consiste ¨ int®grer EEMD 

avec l'AR-MED. Comme illustr® dans la figure III.9-a, le signal de vibration est divis® en 

cinq IMFs en utilisant EEMD. Les spectres d'enveloppe des IMFs sont trac®s dans la 

figure III.9-b.  

 

Figure III.9 IMFs d®compos®es par lôEEMD : a) temps ; b) spectre dôenveloppe. 

Les informations de d®faut sont pr®sentes dans les trois premi¯res IMFs, indiquant que ce 

sont des modes efficaces. Par la suite, nous avons trait® le signal reconstruit ¨ partir de 

ces IMFs en utilisant l'algorithme AR-MED. Les r®sultats de cette approche EEMD-AR-

MED sont illustr®s dans la figure III.10-a et la figure III.10-b. D'autre part, la figure III.10-

c et la figure III.10-d illustrent les r®sultats obtenus en d®convoluant directement le signal 

de vibration de la figure III.8-a en utilisant l'AR-MED, sans passer par la phase de 

d®composition avec l'EEMD. En comparant le signal trait® obtenu par EEMD-AR-MED 

dans la figure III.10-a avec celui obtenu par AR-MED dans la figure III.10-c, il est ®vident 

que l'interf®rence de bruit est r®duite et les impulsions de d®faut sont plus pro®minentes 

dans la figure III.10-a. On peut aussi voir dans la figure III.10-b, le spectre d'enveloppe 

obtenu par de l'EEMD-AR-MED donne plus d'informations de d®faut (Ὢ, 2Ὢ, 3Ὢ, 4Ὢ, 

5Ὢ, 6Ὢ, et 7Ὢ) que le spectre d'enveloppe dans la figure III.10-d obtenu par de l'AR-

MED. Dôapr¯s le tableau (III.1), le signal d'origine a un kurtosis de 5,56, mais lorsqu'il 

est analys® par EEMD-AR-MED, il a un kurtosis de 33,66, qui est beaucoup plus ®lev® 

que le signal d®convolu obtenu par AR-MED, qui a une valeur de 16,26. Ces r®sultats 
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montrent clairement l'efficacit® et les avantages de l'int®gration de l'EEMD avec AR-

MED pour affiner le processus de d®convolution et am®liorer la d®tection de d®faut de 

roulement.  

 

Figure III.10 Signal obtenu et spectre dôenveloppe : a) m®thode EEMD-AR-MED ; b) 

spectre dôenveloppe ; c) signal filtr® uniquement avec AR-MED ; d) spectre. 

 

Tableau III.1 Valeurs de kurtosis du signal dôorigine, AR-MED et EEMD-AR-MED. 

Signal dôorigine 5.56 

AR-MED 16.26 

EEMD-AR-MED 33.66 

 

III.3.4.2 Bilan comparative entre EEMD-AR-MED et AR-MED 

    £tant donn® que les signaux de vibration bruyants sont difficiles ¨ d®convoluer, cette 

®tude vise ¨ v®rifier l'efficacit® de l'int®gration de l'EEMD ¨ l'entr®e de l'AR-MED pour 

optimiser la proc®dure de d®convolution. Une analyse du signal de vibration exp®rimental 

de d®faut de roulement a r®v®l® ce qui suit : 

Å L'EEMD-AR-MED a un effet plus bénéfique sur l'amélioration des impulsions de 

défaut que l'AR-MED. 

Å L'EEMD-AR-MED a extrait plus d'informations de défaut du spectre d'enveloppe 

que l'AR-MED. 

Å L'EEMD-AR-MED a un meilleur effet sur le kurtosis que l'AR-MED. 
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Compte tenu de ces r®sultats, il est clair que l'incorporation de l'EEMD ¨ l'entr®e de l'AR-

MED am®liore la proc®dure de d®convolution pour d®tecter les d®fauts de roulement dans 

les moteurs ¨ induction. 

III.4  ANALYSE DES SIGNAUX VIBRATOIRES EN UTILISANT 

EEMD-MED ET VMD -MED  

     Cette section présente une comparaison entre deux méthodes de détection des défauts 

du roulement : lôEEMD combin®e ¨ la déconvolution à entropie minimale (EEMD-MED) 

et la VMD avec MED (VMD-MED). Tout d'abord, la méthode VMD se divise le signal 

en différentes IMFs. Ensuite, les composants présentant des valeurs significatives de 

kurtosis vont sélectionner pour la reconstruction. Dans le but d'améliorer la détection des 

défauts, MED sera effectué sur le signal reconstruit. Pendant ce temps, la méthode EEMD 

se décompose également le signal en IMFs, et en sélectionnant les IMFs présentant des 

valeurs de kurtosis plus élevées pour la reconstruction tout en appliquant le MED. Enfin, 

une analyse comparative des résultats obtenus sera réalisée pour déterminer la meilleure 

technique de détection des défauts dans les roulements. 

 

III.4.1 Kurtosis pour la s®lection dôIMFs 

 

    Kurtosis est un param¯tre de mesure de la non-gaussianit® et de l'aplatissement d'une 

distribution de probabilit® bas®e sur son quatri¯me moment. Une distribution de 

probabilit® est une fonction qui d®crit la probabilit® de diff®rents r®sultats pour une 

variable al®atoire1. Une distribution normale est un type courant de distribution de 

probabilit® qui pr®sente une courbe en forme de cloche et une valeur de kurtosis de 3 

[BER23]. Dans le contexte des d®fauts de roulement, si la valeur de kurtosis d'un signal 

est proche de 3, cela indique que l'op®ration est sans d®faut. Cependant, d¯s que le 

roulement pr®sente un d®faut, des impulsions apparaissent. Les impulsions rendent le 

signal plus non-gaussien et plus pointu, ce qui augmente la valeur de son kurtosis 

[ZHA15], [SEG12]. Par cons®quent, le kurtosis peut d®tecter les impulsions en comparant 

la valeur de kurtosis du signal ¨ une valeur seuil. Si la valeur de kurtosis est sup®rieure ¨ 

3, il y a un d®faut. Plusieurs chercheurs ont utilis® l'indice de kurtosis pour identifier les 

IMFs les plus utilles. Plus pr®cis®ment, une IMF pr®sentant une valeur de kurtosis 

sup®rieure ¨ 3 indique la pr®sence d'informations li®es ¨ un d®faut. 
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III.4.2 EEMD -MED et VMD -MED pour la détection des défauts du roulement 

III.4.2.1 Méthode EEMD-MED      

L'EEMD est utilisé au signal de roulement pour obtenir les IMFs. Le kurtosis de 

chaque IMF est déterminé afin de choisir les composantes utiles pour la reconstruction. 

Pour améliorer la détection de défauts, MED est effectuée. Enfin, le signal obtenu est 

analysé par le spectre d'enveloppe. La figure III.11 illustre clairement ce processus. 

III.4.2.2 Méthode VMD-MED  

   VMD décompose le signal de roulement pour obtenir un ensemble d'IMFs. Ensuite, 

le signal est reconstruit en calculant le kurtosis de ces IMFs et en choisissant les 

composantes ayant des valeurs significatives. Ensuite, MED traite le signal reconstruit. 

Après le traitement du signal, le spectre d'enveloppe est appliqué. La figure III.12 montre 

le diagramme de processus. 

 

Figure III. 11  Processus EEMD-MED 
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Figure III. 12  Processus VMD-MED. 

 

III.4.3 Résultats et discussion : EEMD-MED et VMD -MED  

 Les données expérimentales de [CWR22] ont été analysées afin de comparer les 

méthodes EEMD-MED et VMD-MED. Cela peut déterminer la méthode la plus efficace 

pour détecter les défauts de roulement. Dans cette étude, le signal de vibration du défaut 

de la bague intérieure a été capturé à partir du roulement situé à l'extrémité 

d'entraînement. Les données ont été acquises à une fréquence de 12 000 Hz. Dans ce banc 

de test, le roulement SKF 6205-2RS JEM a été utilisé pour bien vérifier les différentes 

conditions de la MAS. Les paramètres du roulement sont présentés dans [CWR22]. La 

machine se tourne à une vitesse de rotation 1750 tr/min avec une charge de 2 chevaux et 

un petit trou dans la bague du roulement de 0,007 pouce. En se basant sur lô®quation (I-

1), la fréquence caractéristique du défaut de la bague intérieure est de 157,9 Hz. En 
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analysant 24000 points de données, la figure III.13-a montre lô®volution du signal 

temporel du roulement avec défaut de bague intérieure. Dans ce cas, les impulsions 

périodiques ne peuvent pas être extraites en raison de l'effet de bruit. Le spectre 

d'enveloppe de la figure III.13-b montre que bien que la fréquence caractéristique fi et le 

premier harmonique puissent être extraits, les autres composantes de multiplication sont 

entourées d'interférences de bruit. Par conséquent, il est essentiel d'effectuer un 

prétraitement sur ce signal afin d'optimiser la détection des défauts. 

 

Figure III. 13  Signal de vibration dôorigine : (a) temps ; (b) spectre dôenveloppe. 

 

III.4.3.1 Détection des défauts du roulement en se basant sur VMD-MED  

     Dans ce cas, les IMFs sont générées à partir du signal de vibration brut par VMD. Le 

résultat de la décomposition est illustré dans la figure III.14. Dans le tableau (III.2), les 

valeurs de kurtosis sont présentées pour chaque mode. Il est clair que IMF1 et IMF2 ont 

des valeurs significatives par rapport les autres IMFs de la décomposition. Ces IMFs sont 

donc choisies pour la reconstruction du signal. Pour avoir une détection précise des 

défauts, on améliore le VMD par le MED. La figure III.15 présente les résultats du 

traitement du signal reconstruit par le MED. Comme indiqué dans la figure III.15-a, les 

impulsions de défaut sont mises en évidence et le niveau de bruit est réduit. De plus, en 

observant le spectre d'enveloppe de la figure III.15-b et en le comparant avec la figure 

III.13-b, on peut constater la présence de la fréquence du défaut de la bague intérieure fi 

et quatre de ses multiples peuvent être trouvés (2Ὢ, 3Æ, 4Æ, 5Æ).  
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Figure III. 14  IMFs d®compos®es ¨ lôaide de VMD.                                                   

          Tableau III .2 Valeurs de Kurtosis dôIMFs décomposées par VMD.                                                  

IMF  IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4 IMF 5 

Kurtosis 4.0 4.0 2,9 2,9 3,7 

 

 

 

Figure III. 15  VMD-MED: (a) signal r®sultant; (b) spectre dôenveloppe.  
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III.4.3.2 Détection des défauts du roulement en se basant sur EEMD-MED  

    Dans ce cas, le signal mesuré est divisé en IMFs à l'aide de l'EEMD, et le résultat 

de la décomposition est présenté dans la figure III.16. Le tableau (III.3) donne les valeurs 

de kurtosis pour chaque IMF. Il est évident que les IMF1, IMF2 et IMF3 ont des valeurs 

significatives parmi tous les résultats de décomposition. Par conséquent, ces IMFs ont été 

sélectionnées pour la reconstruction. Ensuite, nous avons utilisé la méthode MED, ce qui 

a donné le résultat présenté dans la figure III.17. 

 

Tableau III .3 Valeurs de Kurtosis dôIMFs décomposées par EEMD. 

IMF  IMF 1 IMF 2 IMF 3 IMF 4 IMF 5 

Kurtosis 7.4 4.7 5.3 4.3 3.9 

 

 

Figure III. 16  IMFs d®compos®es ¨ lôaide de lôEEMD. 

 

En comparant le signal de la figure III.17-a avec celui de la figure III.15-a, nous pouvons 

effectivement observer une réduction plus importante du bruit dans le signal de la figure 

III.17-a. 
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Figure III. 17  EEMD-MED : (a) signal r®sultant ; (b) spectre de lôenveloppe. 

 

En examinant le spectre d'enveloppe de la figure III.17-b par rapport à celui de la 

figure III.15-b, nous pouvons clairement identifier la fréquence spécifique liée au défaut 

Ὢ ainsi que leurs harmoniques multiples (2Ὢ, 3Ὢ, 4Ὢ, 5Ὢ, 6Ὢ, et 7Ὢ) à partir du spectre 

de la figure III.17-b. D'autre part, étant donné que le kurtosis est un moyen efficace de 

détecter les défauts de roulement, le tableau (III.4) présente les valeurs de kurtosis 

obtenues pour chaque méthode utilisée. Selon les données du tableau, le signal d'origine 

présente un kurtosis initial de 5,56. Lors de l'utilisation de la méthode VMD-MED, le 

kurtosis est amélioré et atteint une valeur de 12,72, tandis que la méthode EEMD-MED 

permet d'obtenir une valeur de 33,66. Ces résultats mettent en évidence clairement que la 

méthode EEMD-MED a un impact plus important sur le kurtosis que la méthode VMD-

MED. Cette comparaison démontre que la méthode EEMD-MED est plus efficace pour 

améliorer le kurtosis par rapport à la méthode VMD-MED. 

 

Tableau III .4 Valeurs de kurtosis pour la sortie VMD-MED et EEMD-MED. 

 

 

 

 

 

Signal dôorigine   VMD -MED EEMD-MED 

5.56 12.72 33.66 


