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Introduction générale 

    Les machines tournantes occupent actuellement une place prépondérante dans les 

applications faisant intervenir des systèmes de transmission de puissance. La mesure des 

vibrations sur ces machines revêt une importance toute particulière puisqu‘elle joue un rôle 

capital dans les programmes de maintenance.  

    Le roulement est un organe mécanique, sa fonction est de permettre la transmission des 

charges (efforts) entre deux pièces en rotation relative l’une par rapport à l’autre avec un 

frottement très réduit. Il supporte et assure le guidage d’une charge tournante. 

    Les roulements sont les composants les plus importants des machines tournantes, ils 

permettent la rotation et le guidage des pièces en rotation pour un faible coût énergétique et 

dans une plage de vitesse et de charge étendue. Malheureusement ils présentent l'inconvénient 

d'une durée de vie assez courte due à la présence de défauts importants liée à leur faible 

résistance aux chocs. En effet une grande partie des défaillances des machines sont liées aux 

systèmes de transmission mécaniques tels que les roulements. Les défauts de roulement se 

traduisent dans leur stade final par la formation d'écaillage ou de micro - écaillage.  

    Parmi les nombreuses techniques employées pour détecter et diagnostiquer les défauts, on 

peut citer l'analyse vibratoire, la surveillance de la température, l'analyse des lubrifiants, 

l'analyse des signaux acoustiques. Grâce à de telles techniques les réparations coûteuses 

peuvent être évitées en identifiant à temps les composants défectueux sans avoir à examiner 

l'ensemble des composants.  

    Les travaux de ce mémoire sont focalisés, sur le diagnostic des défauts dans les roulements 

en se basant sur l’analyse des signaux vibratoires. Sans connaissance a priori sur le système 

étudié.  

    Dans ce travail, nous allons appliquer l’analyse multi résolution d’ondelette (AMRO) pour 

le filtrage des signaux vibratoire. Ensuite les paramètres statistiques sont calculés à partir des 

différent approximations et détails obtenus. L’algorithme d’évaluation des distances (DET) 

est appliqué par la suite pour la sélection des paramètres pertinents. La phase de classification 

intelligente sera assurée par les réseaux de neurones artificiels (RNA).  

Ce mémoire est reparti sur quatre chapitres :   
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Dans le premier chapitre, Le travail effectué tourne autour les différentes approches de la 

maintenance industrielle. Nous expliquerons, le diagnostic, les différentes étapes et la 

Classification des méthodes de diagnostic, ainsi que la théorique de l’analyse vibratoire. 

Dans le deuxième chapitre, nous présentons les notions de base de la théorie des réseaux de 

neurones artificiels. 

Le Troisième chapitre est consacré à la présentation de la transformée de Fourier, la 

transformée en ondelettes et l’analyse multi résolution. 

Dans le dernier chapitre, nous donnons une étude bibliographique sur le roulement à bille et 

leurs différentes causes des défaillances. Nous présentons par la suite, la technique proposée 

pour le diagnostic des défauts dans les roulements à billes. Nous discutons, par la suite,  les 

résultats obtenus. 

La mémoire s’achève  par une conclusion générale. 
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I.1 Introduction 

     Maintenir un équipement, c’est gérer au coût optimal sa disponibilité dans le processus de 

production. Dans de nombreux cas, elle est un enjeu clé de la productivité et de la 

compétitivité des entreprises. Elle est devenue une discipline à part entière, avec un langage, 

des règles, des outils, des méthodes,….etc. 

I.2 Définition de la maintenance  

    D'après la norme française NF EN 13306 X 60-319, la maintenance peut-être définie par: 

"l'ensemble de toutes les actions techniques, administratives et de management durant le cycle 

de vie, destinées à le maintenir ou à le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la 

fonction requise [1]. 

I.2.1 Différents types de maintenances  

   L’organigramme illustré dans la figure (I.1) montre les deux principales familles  de 

maintenance (préventive et Corrective) et résume leur fonction. La maintenance préventive 

est celle qui permet d'anticiper et de prévenir les défaillances, La maintenance corrective est 

celle que le système subit lorsque la panne est déjà présente et qu'il faut réparer [2], [3].  

 

                              Figure I.1 : Les différents types de maintenance [4]. 
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I.2.1.1 La maintenance corrective 

      Elle est appelée aussi maintenance fortuite, accidentelle ou curative. L’opération de 

maintenance intervient après défaillance. C’est l’attitude qui consiste à attendre la panne pour 

procéder à une intervention. Elle peut se décomposé en deux branches : la maintenance 

palliative et la maintenance curative. 

 Maintenance palliative : l’action de dépannage permet de remettre provisoirement le 

matériel à un niveau de performance acceptable mais inférieure au niveau optimal. 

 Maintenance curative : l’intervention qui suit la défaillance permet le rétablissement 

du niveau de performance optimal du matériel [5]. 

I. 2.1.1.1 Avantages et inconvénients de la maintenance corrective  

 Avantage 

 Faible coût de maintenance. 

 Inconvénients  

 Coût de réparation important. 

 Stockage important des pièces. 

 Temps de réparation élevé. 

 Perte de production élevée [6]. 

I.2.1.2 Maintenance préventive 

      Une maintenance subordonnée à l’analyse de l’évolution des paramètres significatifs de la 

dégradation du bien, permettant de retarder et planifier les interventions. 

I.2.1.2.1 Opportunités de la maintenance préventive  

La maintenance préventive nous donne : 

 Au service de maintenance (meilleure planification des travaux et du personnel, moins 

d'imprévus, charge de travail régulière). 

 Au service de fiabilité (connaissance des matériels, le taux de défaillance se trouve 

réduit). 

 À la production (diminution des arrêts imprévus, meilleure disponibilité) [6]. 

I.2.1.3 Maintenance préventive systématique 

      En maintenance systématique, la visite des équipements est dictée par des données 

statistiques à intervalles réguliers et fixe. Les éléments constitutifs est équipements étant 

renouvelés avant l’épuisement total de leurs vie utile. L’intervention est provoquée avant 

l’avarie. 
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I.2.1.3.1 Avantages et inconvénients de la maintenance préventive systématique 

 Avantages 

 D’une meilleure gestion des couts et des arrêts ; les arrêts sont programmés en 

accord avec les utilisateurs. 

 D’une meilleur connaissance du comportement des équipements ; suivi des 

interventions et l’analyse des défaillances. 

 D’une réduction du correctif résiduel. 

 Inconvénients  

 Le cout des opérations est élevé. 

 Le taux de défaillance de l’équipement n’est pas toujours amélioré par le 

remplacement périodique de composants. 

La figure ci-dessous montre la limite de la maintenance préventive systématique appliquée à 

un roulement : 

 

                                        Figure I.2 : Remplacement des roulements [5]. 

I.2.1.4 Maintenance préventive conditionnelle 

       La maintenance conditionnelle dite aussi prédictive, prédéterminé par un autodiagnostic, 

une information d’un capteur, d’une mesure d’une usure ou un autre outil révélateur de l’état 

de dégradation actuel.  

On peut disséminer l’avantage de cette maintenance sur la figure ci-dessous [5]: 
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             Figure I.3 : L’évolution dans le temps de la maintenance préventive conditionnelle. 

     Le bon choix du type de maintenance devra toujours résulter d’un compromis financier et 

technique qui nécessite la recherche de plus de fiabilité possible au meilleur cout. Alors il faut 

quantifier en permanence les charges de la maintenance conditionnelle que lorsque son 

avantage est supérieur au cout de la maintenance systématique ou corrective. 

L’avantage de cette maintenance peut se produire dans figure (I.4). 

 

                                 Figure I.4 :L’impact des arrêts de production [5]. 

I.2.1.4.1 Les différents types de la maintenance conditionnelle  

Il existe deux types de maintenance conditionnelle : 

I.2.1.4.1.1 La maintenance conditionnelle off-line [7] 

     C’est un suivi périodique (off –line) de l’évolution des paramètres (vibratoires par 

exemple), souvent accompagné, dans le même temps, de la surveillance d’autres paramètres 

(analyse de lubrifiant, performances, appréciations sensorielles, etc.). Ceci permet de détecter 

l’apparition de  défauts à évolution lentes. La périodicité des relevés est variable (entre 2 

semaines et 6 mois suivant l’importance et le coût des machines en cause). 
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I.2.1.4.1.2 La maintenance conditionnelle on-line [7]  

     C’est un suivi continu (on-line), il permet de suivre l’évolution de l’ensemble des 

paramètres, il présente, en plus, l’avantage de détecter des défauts à évolution rapide et 

d’assurer la sécurité des installations par l’arrêt de la machines à l’approche d’un seuil réputé 

dangereux.  

I.2.1.4.2 Avantages et inconvénients de la maintenance préventive conditionnelle  

 Avantages 

 Réduction de coût  et de la durée de réparation par rapport à l’entretien préventif. 

 L'accroissement de la durée de vie des pièces par rapport à une politique de 

changement systématique.  

 Remplacement des pièces défectueuses uniquement. 

 La détection et la suppression des défauts naissants lors de remise en route après 

un entretien systématique. 

 Inconvénients  

 Nécessite une équipe de maintenance formée en analyse vibratoire et en essais non 

destructifs. 

 Niveau technologique plus élevé [6]. 

I.2.2 Les niveaux de la maintenance [8] 

    Suivant la norme NF X60-010, il existe cinq niveaux de maintenance qui classent les 

opérations à réaliser selon leur complexité. 

     I.2.2.1 Maintenance du premier niveau 

 Réglages simples prévus par le constructeur au moyen d’organes accessible sans 

aucun démontage ou ouverture de l’équipement. 

 Échange d’éléments consommables, facilement accessible (fusible, voyants…etc.). 

I.2.2.2 Maintenance de deuxième niveau 

 Dépannage par échange standard des éléments prévus à cet effet. 

 Opérations mineures d’entretien (graissage par exemple). 

 Contrôles de bon fonctionnement. 

I.2.2.3  Maintenance de troisième niveau 

 Identification des pannes. 

 Réparation au niveau des composants ou par échange d’éléments fonctionnels. 

 Réparations mécaniques mineures. 

 Réglage général et réalignement des appareils. 
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 Organisation de la maintenance préventive conformément aux instructions reçues. 

I.2.2.4 Maintenance du quatrième niveau 

 Tous travaux de maintenance corrective ou préventive à l’exception éventuellement 

des mises à neuf, réglage des appareils de mesure utilisée pour la maintenance. 

 Vérification par des organismes spécialisés pour la maintenance. 

 Vérification par des organismes spécialisés des étalons secondaires possédés. 

 Réception des équipements réparés au cinquième degré. 

 Contribution à la formation des agents affectés au troisième degré de maintenance. 

 Participation à la définition de la politique de maintenance. 

I.2.2.5 Maintenance du cinquième niveau 

 Exécution des réparations importantes normalement du ressort du quatrième degré 

mais confiées pour des raisons économiques ou d’opportunité. 

 Formation du personnel de maintenance (en principe uniquement celui de quatrième 

degré). 

I.2.3 Les objectifs de la maintenance 

     La maintenance doit se faire de telle sorte que l’outil de production soit disponible et en 

bon état de fonctionnement ; elle est, de ce fait, intime liée à la production et à la qualité. Les 

objectifs de la maintenance, se greffent sur ceux de la production ou services attendus tel que 

la qualité, le coût, les délais…etc. 

De ces points de vue, les objectifs de la maintenance réalisés à travers son organisation, sa 

gestion et ses interventions, sont nombreux on peut citer par la suite quelques un  [8] : 

 Assurer la disponibilité. 

 Développer l’économie de l’entreprise. 

 Assurer la bonne qualité des produits. 

 Assurer la maintenabilité des équipements. 

 Assurer la sécurité du personnel et des installations. 

 Augmenter la productivité. 

I.2.4 Le chemin logique de la mise en œuvre de maintenance conditionnelle  

     La mise en place d’un programme de maintenance prévisionnelle et sa pérennité 

nécessitent une préparation minutieuse qui peut se scinder en trois phases : l’étude de 

faisabilité, le choix des acteurs et le démarrage du programme. 
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     La méthodologie de la mise en œuvre d’une maintenance conditionnelle est proposée, en 

plusieurs étapes successives. Elles permettent de poser le problème à partir d’une défaillance 

prévisible afin de choisir les matériels nécessaires et d’organiser la surveillance [9]. 

 Sélection des défaillances probables. 

 Sélection d’un  plusieurs paramètre physique descriptif de l’évolution du défaut. 

 Choix des capteurs. 

 Choix du mode de collecte des informations. 

 Suivre le paramètre descriptif dans le temps à l’aide de courbes de tendance 

(maintenance continue ou périodique, périodicité à définir.) 

 Choix du traitement de l’information. 

 Établir des seuils limites d’avertissement (pré- alarme.). 

 Établir le diagnostic de défaut. 

 Prédire la date de bris (extrapolation de courbes.). 

 Commander les pièces de rechange. 

 Organisation de l’intervention conditionnelle. 

 Bilan d’efficacité et retour d’expérience. 

I.3 Diagnostic 

I.3.1 Définition  

   Ce sont les actions menées pour la détection de la panne, sa localisation et l’identification de 

la cause [1]. 

      Au niveau de l’industrie le diagnostic c’est l’identification du mode de fonctionnement, à 

chaque instant, par ses manifestations extérieures (symptômes). Son principe général consiste 

à confronter les données relevées au cours du fonctionnement réel du système avec la 

connaissance que l’on a de son fonctionnement normal ou défaillant. Si le mode de 

fonctionnement localiser est un mode défaillant, le système de diagnostic devrait identifier sa 

cause, et ce comme illustré dans la figure (I.5). 
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                                       Figure I.5 : Schémas de diagnostic. 

 - La localisation de la défaillance : 

C’est la détermination du sous-ensemble fonctionnel défaillant. 

- L’identification de la cause: 

C’est la détermination des causes qui ont mené à une situation anormale. 

I.3.2 Différentes notions utilisées en diagnostic  

   Comme étape vers une terminologie unifiée, le "Technical Commitee of International 

Federation of Automatic Control" (IFAC) SAFE PROCESS a suggéré des définitions 

préliminaires dans le domaine du diagnostic de défaut [10]. 

 Analyse structurelle  

    Analyse des propriétés structurales des modèles, c’est-à-dire des propriétés qui sont 

indépendantes des valeurs réelles du paramètre. 

 Panne  

    La panne est l’inaptitude d’un dispositif à accomplir une fonction requise. Dès l’apparition 

d’une défaillance, caractérisée par la cessation du dispositif à accomplir sa fonction, le 

dispositif sera déclaré en panne.  

    Les pannes sont classifiées d’une façon similaire aux défaillances. Cependant il existe une 

classification particulière aux pannes [11]: 

 Panne intermittente : Panne d'une entité subsistant pendant une durée limitée 

après laquelle l'entité redevient apte à accomplir une fonction requise sans avoir 

été soumise à une opération de maintenance corrective. 

 Panne fugitive : Une panne intermittente et difficilement observable. 
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 Panne humaine: Inaptitude prolongée d'un opérateur humain à accomplir une 

mission requise. 

 Panne latente: Panne qui existe mais qui n'a pas encore été observée. 

 Panne permanente : Panne d'une entité qui persiste tant que n'ont pas eu lieu des 

opérations de maintenance corrective. 

 Défaillance 

     Une interruption permanente de la capacité du système à remplir une fonction requise dans 

des conditions d’opérations spécifiées. 

 Défaut  

     Un écart non permis d’au moins une propriété structurale ou d’un paramètre caractéristique 

du système par rapport au comportement nominal (usuel ou acceptable). 

 Détection de défaut 

La détermination de la présence de défauts et de l’instant de leurs occurrences. 

 Identification de défaut 

La détermination de la taille et du comportement temporel d’un défaut. 

 Modèle qualitatif  

      Un modèle de système décrivant le comportement avec des relations entre des variables et 

des paramètres du système en termes heuristiques tels que des causalités ou des règles. 

 Redondance analytique  

      Détermination d’une variable par la mesure ou par l’utilisation d’un modèle mathématique 

du processus considéré [10]. 

I.3.3 Procédure de diagnostic  

      Nous distinguons généralement, dans la procédure de diagnostic, deux étapes principales : 

la première concerne la détection et localisation et la deuxième représente l’identification. 

 Détection : La détection est la première décision que doit prendre par un système de 

surveillance. C’est le fait de décider qu’un indicateur de défaut est pertinent et donc de 

signaler si le système est défaillant ou pas. La détection revient à choisir entre deux 

hypothèses la première correspond au fonctionnement normal, la deuxième correspond 
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au fonctionnement défaillant. Pour détecter les défauts d’un système, il faut donc être 

capable de classer les situations observables comme étant normales ou anormales. 

 Localisation : La localisation est le fait de déterminer le(s) sous-ensemble(s) 

fonctionnel(s) défaillant(s). Cet ensemble a intérêt à être le plus réduit possible. 

 Identification : L’identification ou l’estimation vise à fournir des informations 

quantitatives sur les caractéristiques du défaut : instant d’apparition, valeur de l’écart 

d’un paramètre permettant de le quantifier. Dans le cas de défauts procédé, 

l’identification revient à connaître les valeurs de différents paramètres du système 

[12]. 

I.3.4 Les différentes étapes du diagnostic d'un système  

Effectuer un diagnostic nécessite un certain nombre d’étapes qui s’enchaînent comme 

représenté dans la figure (I.6) : 

 

                       Figure I.6 : Les différentes étapes de processus de diagnostic. 

 Acquisition de données : La procédure de diagnostic nécessite de disposer de 

l'information sur le fonctionnement du système à surveiller, les fonctions suivantes 

doivent être réalisées: 
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- Conditionnement et prétraitement du signal. 

- validation du signal de mesure. 

 Étape d'élaboration d'indicateurs de défauts: À partir des mesures réalisées et des 

observations issues des opérateurs en charge de l'installation, il s'agit de construire des 

indicateurs permettant de mettre en évidence les éventuels défauts pouvant apparaître 

au sein du système. Dans le domaine de diagnostic, les indicateurs de défauts sont 

couramment dénommés les résidus aux symptômes. Un résidu représente un écart 

entre une grandeur estimées et mesurées. Cet écart de comportement doit donc être 

idéalement nul en l'absence de défaut et différent de zéro dans le cas contraire. 

 Étape de détection : C'est l'opération qui permet de décider si le système est en 

fonctionnement normal ou non. On pourrait penser qu'il suffit de tester le non nullité 

des résidus pour décider de l'apparition d'un défaut. 

 Étape de localisation: La localisation suit l'étape de détection, elle attribue le défaut à 

un sous-système particulier (capteur, actionneur, organe de commande, processus...). 

 Étape de prise de décisions : Le fonctionnement incorrect du système étant constaté, 

il s'agit de décider de la marche à suivre afin de conserver les performances souhaité 

du système sous surveillance. Cette prise de décision doit permettre de générer, 

éventuellement sous le contrôle d'un opérateur humain, les actions correctrices 

nécessaires à un retour à la normale du fonctionnement de l'installation [13]. 

I.3.5 Caractéristiques d’un système de diagnostic  

L’ensemble des caractéristiques souhaitées qu’un système de diagnostic devrait posséder [14] 

est : 

1. Détection rapide. 

2. Isolation : c’est l’habilité pour différencier les défauts.  

3. Robustesse vis-à-vis de certains bruits et d’incertitudes.  

4. Identification de nouveauté : on se réfère à la capacité de décider si le processus est en 

état normal ou anormal. Dans le cas d’anomalie, il faut identifier s’il s’agit d’un défaut 

connu ou d’un nouveau défaut. 

5. Estimation de l’erreur de classification du défaut (diagnostic) en vue de sa fiabilité.  

6. Adaptabilité: le système de diagnostic devrait être adaptable aux changements de 

conditions du processus (perturbations, changements d’environnement). 

7. Facilité d’explication de l’origine du défaut et de la propagation de celui-ci. Ceci est 

important pour la prise de décision en ligne. 
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8. Facilité de mise en œuvre informatique (faible complexité dans les algorithmes et leur 

implémentation) et capacité de stockage.  

9. Identification de multiples défauts : pour de grands processus, l’énumération 

combinatoire de multiples défauts est trop importante et ils ne peuvent être explorés de 

manière exhaustive [15]. 

I.3.6 Classification des méthodes de diagnostic  

     Les premières méthodes de diagnostic furent basées sur la redondance des matériels jugés 

critiques pour le fonctionnement du système. Les principaux inconvenants de la redondance 

matérielle sont liés aux coûts dus à la multiplication des éléments ainsi qu’à l’encombrement 

et aux poids supplémentaires qu’elle génère. On peut globalement distinguer deux grandes 

familles de méthodes de diagnostic : 

 Les méthodes basées sur une modélisation des systèmes ou sur des signaux, qualifiées 

de « Méthodes avec connaissance à priori » 

 Les méthodes basées sur l’intelligence artificielle également appelées « méthodes sans 

connaissance à priori ». 

     Ces deux méthodes coexistent au sein d’un même système de diagnostic. Cette utilisation 

conjointe des deux approches qualitatives et quantitatives, permet l’exploitation de l’ensemble 

des connaissances disponibles concernant le fonctionnement du système. La figure (1.7) 

donne un panorama général des différentes méthodes de diagnostic. 
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                           Figure I.7 : Classification des méthodes du diagnostic. 

I.3.6.1 Méthodes avec connaissance à priori  

     Ces méthodes consistent à estimer à l’aide d’un modèle mathématique du système, les 

grandeurs mesurées sur celui-ci. Si le modèle reflète bien le comportement du système, tout 

écart entre les grandeurs estimées et mesurées traduira l’apparition d’un ou plusieurs défauts. 

Les défauts sont alors détectés par comparaison des résidus à des seuils convenablement 

choisis. La figure (I.8) illustre ce principe. 

 Les méthodes avec connaissance à priori regroupent les méthodes dites mono signal et les 

méthodes dites multi signaux. 
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                             Figure I.8 : Détection et localisation des défauts.  

d (t) : entrées inconnues, f (t) : défauts, u (t) : entrée du système à surveiller, y (t) : sortie du 

système à surveiller et r (t) : résidus. 

I.3.6.1.1 Méthodes mono signal 

Ces méthodes sont basées sur des mesures prisent isolément les unes des autres, elles utilisent 

les principes du traitement du signal : 

1. Vérification de seuils atteints Les mesures sont comparées à des seuils critiques 

définis par avance. Le fait de dépasser cette limite présente des dangers quand à 

l’utilisation du processus. Dans beaucoup de systèmes, deux niveaux limites sont 

définis : les services du premier niveau conduisent seulement à l’avertissement 

préalable de l’existence d’un défaut, quand au deuxième niveau, il déclenche des 

mesures d’urgence. 

2. Mise en place de capteurs dédiés Ces capteurs peuvent être soit des détecteurs 

vérifiant de manière simple si les valeurs critiques sont atteintes ou non (par exemple, 

température limité ou pression) ou soit des capteurs mesurant des variables spécifiques 

(par exemples : bruit, vibration, élongation). 

3. Traitement statique Le traitement statique du signal consiste à calculer les paramètres 

statistiques de certaines variables significations du processus tels que les moments 

statistiques (moyenne, variance…), kurtosis, etc….. 

4. Analyse spectrale Certaines mesures ont un spectre typique de fréquence sous des 

conditions normales de fonctionnement; toute déviation de celui-ci est une indication 

d’anomalie [15]. 
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I.3.6.1.2 Méthodes multi signal  

Elles sont également connues sous le nom redondance analytique, elles sont basées sur des 

relations mathématiques reliant les mesures. 

a. Méthodes par espace de parité  

    L’idée de base est de vérifier la cohérence entre les relations mathématiques du système et 

les mesures. Supposons qu’une mesure puisse s’exprimer en fonction des autres par une 

relation connue. Si le résidu est nul, les mesures sont cohérentes par rapport au modèle, le 

système est déclaré sans défaut. Un résidu non nul implique l’existence d’un défaut. 

L’approche par espace de parité suppose donc la connaissance d’un modèle mathématique du 

système. 

b. Méthodes à base d’observateurs  

     Un observateur d’état; appelé aussi reconstructeur d’état ou estimateur, est un système 

dynamique ayant comme entrées les sorties et les entrées du processus réel et comme sorties 

l’estimation de l’état du système, si l’on souhaite faire de la commande ou le vecteur des 

résidus dans le cas d’un diagnostic [15]. 

c. Méthodes par estimation paramétrique  

      Le modèle mathématique d’un système fait intervenir un ensemble de paramètres dont les 

valeurs numériques sont généralement inconnues. Les techniques d’estimation paramétriques 

permettent à partir d’un ensemble de mesures réalisées sur l’installation, de déterminer le 

vecteur des paramètres intervenant dans le modèle.  

     Le schéma de la figure (1.9) représente le principe de détection des défauts à partir d’une 

estimation paramétrique en temps réel des paramètres du système ou  ̂ représente le vecteur 

des paramètres issu de l’identification en temps réel   et n les valeurs nominales 

correspondantes [15]. 



Chapitre I                      Maintenance et diagnostic des machines tournante par analyse vibratoire 

 

  
18 

 
  

 

            Figure I.9 : Principe de la génération de résidus par estimation paramétrique. 

I.3.6.2 Méthodes sans connaissance à priori  

      Les méthodes avec connaissance à priori reposent sur l’utilisation d’un modèle 

mathématique du système étudiée. Toutefois, l’obtention d’un modèle global est quelquefois 

difficile à obtenir en raison de la complexité des phénomènes physiques mis en jeu. On peut 

alors avoir recours aux méthodes sans connaissance à priori. Dans ce cas, les connaissances 

utilisables reposent alors sur le savoir d’experts et sur un ensemble de données issues de 

l’installation à surveiller. Suivant ce type d’approche, on retrouve l’ensemble des méthodes 

basées sur l’intelligence artificielle (IA).  

    L’intelligence artificielle (IA) est une branche de l’informatique qui traite la reproduction 

par la machine de certains aspects de l’intelligence humaine tels que : apprendre à partir d’une 

expérience passée à reconnaître des formes complexes et à effectuer des déductions [15].  

L’intérêt de recourir à l’intelligence artificielle (IA) pour résoudre le problème de diagnostic 

des défaillances, est dû principalement aux avantages suivants : 

 La non disponibilité de modèle explicite pour le cas de défaillances est un problème 

que les techniques de l’intelligence artificielle (IA) peuvent résoudre car basées sur la 

non nécessité de modélisation.   

 La robustesse face aux perturbations. 

 L’intelligence artificielle recouvre principalement la reconnaissance des formes, les 

systèmes experts, les réseaux de neurones et les systèmes d’inférence floue. 

I.3.6.2.1 La reconnaissance des formes (RDF)  

     Lorsque les observations sont de type numérique, l’approche par reconnaissance des 



Chapitre I                      Maintenance et diagnostic des machines tournante par analyse vibratoire 

 

  
19 

 
  

formes peut être employée sur des problèmes complexes tels que le nucléaire, l’industrie 

automobile, le comportement humain, les réseaux téléphonique, où la modélisation du 

procédé est souvent difficile à mettre en œuvre. Dans le domaine du diagnostic des machines 

et des systèmes industriels, cette approche a été mise en œuvre avec succès par de nombreux 

travaux [16], [17].  

I.3.6.2.2 Les réseaux de neurones artificiels (RNA)  

     Un réseau de neurones (RN) est un système d'opérateurs non linéaires interconnectés, 

recevant des signaux de l'extérieur par ses entrées, et délivrant des signaux de sortie, ces (RN) 

sont une métaphore des structures cérébrales et de traitement parallèle et distribué 

d'information et comportent plusieurs élément de traitement appelé neurone.  

     Chaque neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte que l'ensemble est 

un système parallèle fortement interconnecte. L'information détenue par le réseau de neurone 

est distribuée à travers l'ensemble des constituants et non localisée dans une partie de 

mémoire sous la forme d'un symbole [18]. 

I.3.6.2.3 Système d’inférences floues 

     L’expérience d’opérateur humain, ayant une bonne maîtrise du système, parait précieuse 

dans la détermination, sur base de leurs observations, de l’élément défaillant qui est à 

l’origine d’un comportement qu’ils ont jugé anormale. Ce savoir peut s’exprimer sous forme 

d’une liste de règles de la forme : si (condition) alors (conclusion) où la partie condition 

comporte les symptômes et la partie conclusion concerne l’élément défaillant. 

    L’idée est alors de construire un dispositif, appelé système d’inférences floues, capable 

d’imiter les prises de décisions d’un opérateur humain à partir de règles verbales traduisant 

ses connaissances relatives à un processus donné [19]. 

En générale la procédure de fonctionnement d’un système flou est accomplie en trois étapes : 

 La fuzzification : contient des données préliminaires qui sont traitées par des règles 

linguistiques ce qui nécessite leur définition par des fonctions d’appartenance. 

 L’inférence : les valeurs des variables linguistiques sont liées par plusieurs règles qui 

doivent tenir compte du comportement statique et dynamique du système. 

 La défuzzification : dans cette étape il faut transformer la valeur floue (linguistique) 

en une valeur déterminée pour déduire l’état du système [4]. 
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I.3.6.2.4 Les systèmes experts  

      Les systèmes experts sont des outils conçus pour pouvoir modéliser un système. Ils 

permettent de formaliser leurs connaissances et fournissent un mécanisme pour les exploiter. 

Lorsque le mode de représentation de la connaissance est de type symbolique, l’approche par 

système expert est favorisée [19]. 

I.4 Analyse vibratoire  

I.4.1 Définition d’une vibration  

       La norme ISO 2041«VIBRATION ET CHOCS –VOCABULAIRE (AOUT 1990)» 

définit la vibration par: "Vibration avec le temps de l'intensité d'une grandeur caractéristique 

d'un mouvement ou de la position d'un système mécanique, lorsque l'intensité est alternée 

(grande et petite) par rapport à une certaine valeur moyenne de référence" [21]. 

I.4.2 Description d’un signal vibratoire  

     Un signal vibratoire est caractérisé principalement par sa fréquence, son amplitude et sa 

nature, comme illustre par la figure (I.10). 

Il peut être caractérisé aussi par: 

 La valeur maximale Xc (crête) : c’est la plus grande valeur du signal. 

 La valeur crête à crête Xcc (crête à crête) : c’est la différence entre la plus grande 

valeur du signal et sa plus petite valeur.  

 La valeur moyenne absolue Xmoy : c’est la moyenne du signal redressé sur une 

période. 

 La valeur efficace RMS (Root Mean Square) : c’est l'image de l'énergie contenue 

dans un signal.  

 Le facteur de crête : c’est un indicateur sans dimension. L’amplitude nous renseigne 

sur l’importance du défaut surveillé, alors que la fréquence nous renseigne sur son 

origine. 
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                                      Figure I.10: Description du signal vibratoire [21]. 

I.4.3 les grandeurs de mesure  

Une vibration mécanique peut être mesurée selon les trois grandeurs suivantes : 

 Déplacement. 

 Vitesse. 

 Accélération. 

I.4.3.1 Déplacement vibratoire S(t) 

Le déplacement S(t) d’une vibration harmonique est décrit par l’équation : 

                                 S(t) = X0 sin (wt + φ)                                                                            (I.1) 

Les unités couramment utilisées sont le micromètre (μm) et le pouce, avec :  

                                  1 pouce = 25,4mm 

I.4.3.2 Vitesse vibratoire v(t) 

La vitesse v(t) de cette vibration s’obtient par la dérivation de l’équation (I.1) : 

                                  V (t) = 
    

  
  = X0 cos (wt+ φ)                                                               (I.2) 

                                  V(t) = V0 sin (wt + φ + π/2)                                                                 (I.3)   

Les unités couramment utilisé sont le millimètre par seconde (mm/s) ou le pouce par seconde 

(pps), avec 1pps=25,4mm/s 

I.4.3.3 Accélération vibratoire A(t) 

L’accélération A(t) de cette vibration s’obtient par dérivation de l’équation (I.3): 

                                A(t) = d(v) /dt = V0ωcos (ωt + φ + π /2)                                                (I.4) 

                                A(t) =A0 sin (wt + φ), A0 = −wV0                                                          (I.5) 

 Les unités couramment utilisées sont le mètre par seconde au carré [m/s
2
]
  
[19]. 
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                             Figure I.11 : Grandeurs associées à l’amplitude d’une vibration [21]. 

I.4.4 Capteur de vibration  

Il existe différents types de capteurs de vibrations, et chacun des trois paramètres 

(déplacement, vitesse, accélération), peut être mesuré. 

Un capteur se caractérise principalement par : 

 Sa plage d’utilisation. 

 Sa gamme de mesure des amplitudes. 

 Sa tenue en température. 

 Ses grandeurs d’influence. 

 Son poids et ses dimensions. 

I.4.4.1 Capteur de déplacement  

Dans ce qui va suivre, nous allons décrire le plus répondu parmi les capteurs sans contact. 

Il existe en effet des capteurs : 

 Inductifs. 

 Capacitifs. 

 A courants de Foucault. 

C’est ce dernier principe qui s’est imposé dans le monde entier. 

I.4.4.1.1 Mesure de déplacement d’après le principe des courants de Foucault  

Ces chaînes sont constituées de deux parties essentielles : 

 Le capteur 

 Le conditionneur (oscillateur démodulateur) 
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                       Figure I.12 : Schéma d’une chaîne de mesure à courants de Foucault [21]. 

       Le capteur de proximité le mieux adapté à la mesure et à l’analyse du déplacement relatif 

d’un arbre dans son palier est le capteur à courant de Foucault. Sa bande passante est très 

étendue mais sa dynamique est faible à cause du bruit élevé induit par les imperfections 

d’usinage de l’arbre et le non homogénéité magnétique des matériaux le constituant. Ces 

imperfections géométriques et magnétiques se traduisent dans le domaine spectral par la 

présence d’un peigne de raies dont le pas correspond à la fréquence de rotation. Ce peigne de 

raies parasite le spectre de signal utile et peut induire de graves erreurs d’interprétation. La 

réduction de ce bruit nécessite un traitement spécifique de l’arbre au niveau des zones de 

visée des sondes [20]. 

I.4.4.2 Capteur de vitesse (vélocimétrie)  

      Parmi tous les systèmes physiquement susceptibles de mesure la vitesse de vibration, le 

principe électrodynamique est le plus robuste et le plus facile à mettre en œuvre. Par ailleurs, 

il est particulièrement adapté aux machines à faible vitesse de rotation. 

      Les capteurs de vitesse, ou vélocimétries, sont constitué d’une sonde à contact dite sonde 

sismique qui mesure le mouvement absolu de l’organe sur lequel elle est fixée. 

      Les vélocimétries les plus courants sont constitués d’un masse sismique reliée au boîtier 

par un ressort et solidaire d’une bobine qui se déplace dans un champ magnétique permanent 

crée par un barreau aimanté. La vibration du palier sur lequel est fixé le capteur, génère une 

tension proportionnelle à la vitesse de mouvement de la bobine. 

     La fréquence de résonance de ce type de capteurs se situe généralement entre 8 et 15 Hz et 

la gamme dynamique s’étend de 10-2000 Hz environ. 
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Figure I.13 : Schéma de vélocimétrie [22]. 

I.4.4.3 Capteur d’accélération (accéléromètre)  

      Dans la pratique, les capteurs d’accélérations les plus répandus sont les capteurs 

piézoélectriques. 

Il en existe des exécutions très variées d’un point de vue tant mécanique qu’électrique. Le 

capteur d’accélération doit être choisi en fonction de son utilisation. 

 

I.4.4.3.1 Mesure des accélérations vibratoires d’après le principe piézo-électrique  

 

                                Figure I.14 : Schéma d’un capteur Piézoélectrique. 

    Les éléments actifs de ce type de capteur figure (I.14) sont des disques de cristal 

piézoélectrique présentant la propriété de transformer une oscillation mécanique (pression ou 

cisaillement) en charge électrique. 

Effet piézo-électrique 

                        Q = Ki.P 

                        P = F/S Q =K.a 
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                        F = M.a  

                        K.a = ki.M.a/s 

Avec  

Q : charge électrique générée par l’effet piézo-électrique [pC] 

P : pression exercée sur la céramique [N/M2]. 

F : force exercée sur la céramique [N] 

S : surface de contact entre la masse sismique et la céramique [m2]. 

M : masse sismique [Kg] 

a : accélération du capteur [m/s
2
]. 

k : constante [pC/N/m
2
]. 

K : facteur de transmission [pC/m/s
2
]. 

I.4.4.3.2 Plage de fréquence  

    La plage de fréquence utilisable linéairement est égale environ à un tiers de la fréquence de 

résonance de capteur [21]. 

I.4.5 Techniques d’analyse vibratoire 

La figure (I.15) résume différentes techniques d’analyse vibratoire. 
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                              Figure I.15 : techniques d’analyse vibratoire. 

I.4.6 Nature des vibrations  

    Une machine tournante quelconque en fonctionnement génère des vibrations que l’on peut 

classer de la façon suivant : 

I.4.6.1 Vibration harmonique  

    Une vibration harmonique est une vibration dont le diagramme amplitude – temps et 

reprisent par une sinusoïde. 

    Le meilleur exemple d’une vibration harmonique est celle génère par le balourd d’un rotor 

en mouvement. 

 

Techniques d’analyse vibratoire 

               Techniques classiques 

Méthodes 

temporelles 

     Méthodes  automatisés 

Méthodes  temps-

fréquence et temps-

échelle  

Analyse en 

enveloppe 

Méthodes 

paramétriques 

Méthodes 

fréquentielles  

Analyse 

spectrale 

temps- 

fréquence 
temps-échelle 

Analyse 

cepstrable 

Séparateurs 

à  vaste 

marge 

Logique  

floue 

Analyse 

discriminante 

Réseaux de 

neurones 

artificiels 
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                                          Figure I.16: Vibration harmonique. 

 

Elle est décrite par l’équation : 

X(t) =X0 sin (wt + φ)                                                                                                              (I.6) 

Avec : 

w : vitesse angulaire ou pulsation de mouvement (2πf) 

f : fréquence du mouvement. 

φ: Phase de mouvement par rapport à un repère dans le temps. 

 

I.4.6.2Vibration périodique  

      Correspondre à un mouvement sinusoïdal pur ou, plus généralement, à un mouvement 

complexe périodique que l'on peut décomposer en une somme de mouvements sinusoïdaux 

élémentaires, plus faciles à analyser. 

      Les mouvements sinusoïdaux élémentaires sont appelés « composantes harmoniques » et 

leurs fréquences sont des multiples entiers de la fréquence du mouvement étudié qui est 

appelée «fréquence fondamentale» ou fréquence de l'harmonique d'ordre 1. 

Une vibration périodique est telle qu’elle se reproduit exactement après un certain temps 

appelé période. 

Une telle vibration est créé par une excitation elle- même périodique. 

Une vibration périodique est la composée de plusieurs vibrations harmoniques. 
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                                         Figure I.17 : Vibration périodique. 

 

Elle est d’écrit par l’équation : 

                                X(t) ∑                   
 

   
                                                           (I.7) 

I.4.6.3 Vibration apériodique 

    Comme par exemple (la vibration générée par le phénomène de cavitation sur une pompe) 

elle est caractérisée par un mouvement oscillant aléatoire qui ne se produit pas identiquement 

à lui-même comme les mouvements périodiques. 

     Les vibrations aléatoires ne peuvent être représentées mathématiquement que par une série 

de relations de probabilités car il faudrait théoriquement un temps infini pour les analyser, 

mais on peut considérer que la fonction aléatoire est une fonction périodique dont la 

périodicité est égale à l'infini et que cette fonction est constituée d'une infinité de fonctions 

sinusoïdales dont la fréquence varie de façon continue. 

    Ces vibrations caractéristiques sont donc toutes identifiables et mesurables. La tendance à 

l'accroissement de leur intensité est représentative de l'évolution de l'effort qui les génère et 

révélatrice du défaut qui se développe. 

 
                                         

                                       Figure I.18: Vibration apériodique. 
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Elle est décrite par l’équation : 

                          X(t) ∑                   
 

   
 [21]                                                         (I.8) 

Conclusion  

     Dans ce chapitre, nous avons présenté brièvement les notions de base de la 

maintenance, avec ses différents types et niveaux ,aussi quelques définitions 

relatives au diagnostic, suivi par les différentes étapes utilisées dans un 

diagnostic. Finalement,  nous avons abordé  les différentes méthodes d’analyse 

vibratoire. 
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II.1 Introduction  

     Les points que nous abordons dans ce chapitre montrent l’utilisation concernant les 

réseaux de neurones et les différentes architectures interne, dans le cadre d’utilisation pour la 

classification.  

     Aujourd’hui, plusieurs applications pratiques de réseaux de neurone ont vu le jour 

notamment dans le domaine de la reconnaissance des formes et la classification. De ce fait, on 

présentera dans ce qui suit, quelques généralités sur les RNA. 

II.2 Définition du réseau de neurone 

 Définition 1 : (neural network) ensemble  de neurones formels interconnectés 

permettant la résolution de problèmes complexes tels que la reconnaissance des 

formes ou le traitement du langage naturel, grâce  à l’ajustement des coefficients de 

pondération dans une phase d’apprentissage. 

 Définition 2 : Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des processeurs 

élémentaires fortement connectés fonctionnant en parallèle. Chaque processeur 

élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu’il reçoit [23].   

II.3 Historique du réseau de neurone  

     Les réseaux de neurones artificiels « RAN », nés il y a environ une cinquantaine d’années, 

sont toujours en cours de développement. Cet axe de recherche a tiré l’attention de beaucoup 

de chercheurs de différentes disciplines. Ces réseaux de neurones artificiels « RNA » sont 

issus de la combinaison entre la neurobiologie comme idée de base, la physique comme 

champs d’application et les mathématiques avec l’informatique en tant que moyens de 

réalisation. Nous présentons dans ce qui suit un bref historique des réseaux de neurone 

artificiels [24].  

 1943 : MC CULLOCH et PITTS présentent le premier neurone formel.  

 1949 : HEBB propose un mécanisme d’apprentissage.  

 1958 : ROSENBLATT présente le premier réseau de neurones artificiels : le 

Perceptron ; Il est inspiré du système visuel, et possède deux couches de neurones : 

perceptive et décisionnelle. 
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Dans la même période, le modèle de l'ADALINE « ADAPTIVE LINEAR ELEMENT » est 

présenté par WIDROW Ce sera le modèle de base des réseaux multicouches.  

 1969 : MINSKY et PAPERT publient une critique des perceptrons en montrant leurs 

limites, ce qui va faire diminuer la recherche sur le sujet.  

 1972 : KOHONEN présente ses travaux sur les mémoires associatives 

 1982 : HOPFIELD démontre l’intérêt d’utiliser les réseaux récurrents pour la 

compréhension     et la modélisation des fonctions de mémorisation. 

 1986 : RUMELHART popularise l’algorithme de rétro-propagation du gradient, 

conçu par WERBOS, qui permet d’entraîner les couches cachées des réseaux 

multicouches [24]. 

II.4 Modélisation du neurone  

II.4.1 Réseaux de neurones biologiques 

II.4.1.1 Structure de réseaux de neurones biologiques  

La structure d’un neurone biologique est représentée par la figure (II.1). 

 Neurone : Est une cellule vivante, qui peut prendre des formes variables (pyramidale, 

sphérique ou étoilée) sa forme est définit par une membrane qui sépare l'intérieur du 

neurone à l'extérieur. Ces neurones sont considérés comme l'élément de base qui 

constitue les unités élémentaires de traitement dans le cerveau [25]. 

 Le corps cellulaire (soma) : Il est composé d'un noyau qui effectue les 

transformations biochimiques essentielles à la vie de neurone et se ramifie pour former 

les dendrites, qui établissent la liaison avec d'autres cellules.  

 Axone : C'est les prolongements unique, qui diffuse le signal du neurone vers d'autres 

cellules donc son rôle est représenté dans la communication avec d'autre neurone.  

 Synapse : C'est un élément de jonction qui assure le contact du cytoplasme 

(membrane) d'un neurone et les membranes de ses voisins, il joue un rôle essentiel 

dans la transmission des signaux [26].  

 Neurone formel : Est processeur très simple imitant grossièrement la structure et le 

fonctionnement d’un neurone biologique [27]. Un neurone formel est un opérateur 

effectuant la somme pondérée de ses entrées externes puis elle s’active suivant la 

valeur de cette sommation pondéré puis modulée par une fonction d’activation [25].  
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                                          Figure II.1 : Neurone biologique [28]. 

II.4.2 Réseaux de neurones artificiels 

 II.4.2.1  Structure des réseaux de neurones artificiels 

     Un réseau de neurones peut être considéré comme un modèle mathématique de traitement, 

composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones), opérant en parallèle et 

connectés entre eux par des poids. Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux 

fortement connectés de processeurs élémentaires fonctionnant en parallèle. Chaque processeur 

élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il reçoit. Les neurones 

artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui diffèrent selon le type de 

connections entre les neurones, la figure (II.2) représente un neurone formel. 

 

                             Figure II.2 :  Structure d'un neurone artificiel [26]. 

Nous distinguons trois types de couches : 
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 Couche d’entrée : les neurones de cette couche reçoivent les valeurs d’entrée du 

réseau et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone reçoit une valeur, il ne 

fait pas donc de sommation.   

 Couches cachées : chaque neurone de cette couche reçoit l’information de plusieurs 

couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme 

selon sa fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoïde. Par la suite, il 

envoie cette réponse aux neurones de la couche suivante. 

 Couche de sortie : elle joue le même rôle que les couches cachées, la seule différence 

entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie 

n’est liée à aucun autre neurone [29]. 

Une comparaison entre neurone biologique est celui artificiel est donné dans le tableau (II.1). 

         Neurone biologique    Neurone artificielle (processeur) 

         Dendrite     Fonction de combinaison 

         Axone     Elément (signal) de sortie 

         Synapse     Poids de connexion  

         Corp du neurone     Fonction de transfert (activation) 

                

              Tableau II.1 : Analogie entre le neurone biologique et le neurone artificiel [23]. 

II.4.3  Architecture des réseaux de neurones  

      On distingue deux structures de réseau, en fonction du graphe de leurs connexions, c’est-à 

dire du graphe dont les nœuds sont les neurones et les arêtes les «connexions» entre ceux-ci :  

 Les réseaux de neurones statiques (ou non bouclés). 

 Les réseaux de neurones dynamiques (ou bouclés).  

 II.4.3.1 Réseaux de neurones non bouclés  

     Dans ce type de structure dite ‘feedforward’, la propagation de l’information se fait 

uniquement de l’entrée vers la sortie. Les neurones de la même couche peuvent se connecter 

uniquement avec les neurones de la couche suivante. L’architecture la plus utilisée est le 

perceptron multicouche.représenté par la figure (II.3).   
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                                     Figure  II.3 : Réseau de neurone non bouclé. 

II.4.3.2  Réseaux de neurones bouclés   

     Un réseau dynamique ou récurrent possède la même structure qu’un réseau multicouche 

muni de rétroactions. Les connexions rétroactives peuvent exister entre tous les neurones du 

réseau sans distinction, ou seulement entre certains neurones.et ce comme illustre par la figure 

(II.4) [30]. 

 

                                         Figure II.4 :  Réseau de neurone bouclé. 

 II.4.4 Fonctions d'activation de RNA  

     Les fonctions d'activation utilisées dans les modèles connexionnistes d'aujourd'hui sont 

variées. On peut identifier trois principaux types de fonctions les plus connues: binaire à seuil, 

rampe avec saturation, et la sigmoïde [31].  
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II.4.4.1.Types de fonction d'activation   

Les fonctions les plus utilisées sont représenté dans le tableau (II.2): 

FONCTION          TYPE     EQUATION ALLURE 

 

 

Seuil 

Binaire (fonction de 

Heaviside) 

F(x) = 1        si x > 0 

F(x) = 1        si x≤ 0 
 

 

Signe 

F(x) = 1        si x > 0  

F(x) = -1       si x≤ 0 

 

 

 

 

 

Linéaire 

 

Identité 

F(x) = x 

 

 

Saturé positif 

F(x,k)= 0      si x< 0  

F(x,k)= 1      si x ≥ 1/k  

F(x,k)= kx    sinon  

 

Saturé symétrique 

F(x,k)= -1     si x<- 1/k       

F(x,k)= 1       si x≥ 1/k  

F(x,k)= kx     sinon  

  

 

 

Sigmoïde 

 

Positive (type logistique) 

F(x,k)=  
 

       

 

 

Symétrique (type tanh) 

F(x) = tan h (ax)    

 

                                      

                                       Tableau II.2 : fonction d’activation [28]. 

II.5 Apprentissage et perceptron 

II.5.1  Apprentissage 

II.5.1.1 Définition 

     L'apprentissage est la caractéristique principale des réseaux de neurones ; c'est le processus 

d'adaptation des paramètres d'un système pour remplir au mieux la tâche pour laquelle le 
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réseau est destiné. Le type d'apprentissage est déterminé par la manière dont les paramètres 

sont adaptés, et il existe plusieurs méthodes et algorithmes pour adapter ces paramètres [36]. 

 

                                         Figure  II.5 : Exemple d’apprentissage [33]. 

II.5.1.2  Les types d’apprentissage des réseaux de neurones    

On distingue deux types d’apprentissage : Un apprentissage "supervisé" et un apprentissage 

"non supervisé". 

 L’apprentissage supervisé : L’apprentissage "supervisé" pour les réseaux de 

neurones formels, consiste à calculer les coefficients synaptiques de telle manière que 

les sorties du réseau soient, pour les exemples utilisés lors de l’apprentissage, aussi 

proches que possibles des sorties "désirées". 

  L’apprentissage non supervisé : Un réseau de neurones non bouclé peut être 

également utilisé dans un but de visualiser ou d’analyser des données : On dispose 

d’un ensemble de données, représentées par des vecteurs de grande dimension et l’on 

cherche à les regrouper selon des critères de ressemblance qui sont inconnus à priori. 

Ce type de tâches est connu en statistique sous le nom de méthodes "d’agrégation".   

 Le mode hybride : Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches,  

puisque une partie  des  poids  va  être  déterminée  par  apprentissage  supervisé  et  

l’autre  partie  par  apprentissage non supervisé  [32]. 

II.5.1.3  Types de règle d’apprentissage   

On a quatre types de Règle d’apprentissage : 

 Correction d’erreur.  
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 Apprentissage de Bolzmann.  

 Apprentissage de compétition.  

 Règle de Hebb.  

 Règle de Widrow-Hoff  [34]. 

II.5.1.4 Apprentissage des réseaux multicouches   

      Les pondération des différents réseaux utilisées sont ajustées par l’apprentissage supervisé 

en exploitant l’idée de minimisation itérative d’un critère de l’erreur en sortie qui a pour 

principe de minimiser une fonction de cout de l’erreur calculée entre la sortie du réseau et la 

sortie souhaitée pour une entrée donnée . Les principes le plus utilisé est le principe de 

descente de gradient, il a été conçu pour dévier les problèmes de non séparabilité linéaire. Tel 

que le montre la figure (II.6). 

 

                         Figure II.6 : La séparation non linéaire (rétro propagation) [28]. 

II.5.1.5 Principe de descente de gradient (propagation de gradient) 

     Cette méthode est utilisée couramment dans de nombreuses applications. Elle consiste à 

rechercher un endroit situé plus bas que tous les autres endroits (c’est-à-dire le minimum), 

alors le déplacement sera systématiquement vers le bas figure (II.7) en suivant les lignes de 

plus grande pente, celle-ci étant mathématiquement calculée par le gradient. 
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                                           Figure II.7 : La descente de gradient [28]. 

L’apprentissage d’un réseau de neurones récurrent s’effectue alors de la façon suivante :  

1. initialisation des paramètres du réseau  

2. propagation à travers le réseau déplié temporellement  

3. calcul du gradient de la fonction de coût (en tenant compte des poids partagés)  

4. mise à jour des paramètres du réseau, puis retour à l’étape 2 pour une nouvelle 

itération [35]. 

II.5.2 Le perceptron 

II.5.2.1 Définition  

     Le perceptron est un type particulier de neurone formel : il peut être vu comme un réseau 

de neurones simple; en effet, ce réseau de neurones ne possède qu’une seule sortie sans 

couche cachée. On prend    ,  , .... ,    les n entrées, et   ,  ,...,    les n poids associés aux 

entrées, telle que la somme pondérée des entrées par les poids vaut une certaine valeur z, qui 

sera évaluée par une fonction d’activation ‘f ’.  

     Le perceptron multicouches possède un plus grand nombre de poids répartis selon des 

couches ditesintermédiaires ou cachées(où le nombre de neurones peut varier selon le 

problème posé), et des seuils sur chaque sommet qui n’est pas un sommet d’entrée. 

II.5.2.2  Les types de perceptron des réseaux de neurones 

II.5.2.2.1  Le perceptron monocouche (Perceptron simple)   

     Le perceptron illustré par la figure (II.8), il est un réseau de neurones très simple, puisqu’il 

ne se compose que d'une couche d'entrée et d'une couche de sortie. Il peut aussi être utilisé 
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pour faire de la classification et pour résoudre des opérations logiques simples, il suit 

généralement un  apprentissage supervisé selon la règle de correction de l’erreur [36]. 

 

 

                          Figure  II.8 : Architecture d’un perceptron monocouche. 

 II.5.2.2.2  Le perceptron multicouche (PMC) (en anglais Multi Layer Perceptron)   

     C'est une extension du précédent, avec une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée et la 

sortie. Chaque neurone dans une couche est connecté à tous les neurones de la couche 

précédente et de la couche suivante. Il peut résoudre des problèmes non linéairement 

séparables et des problèmes logiques plus compliqués  incluant le problème XOR. Il suit un 

apprentissage supervisé selon la règle de correction de l’erreur. L'algorithme d'apprentissage 

est la règle d'apprentissage delta (∆) qui affecte le changement  des poids en multipliant 

l'entrée d'un neurone par la différence entre la sortie réelle et la sortie désirée et le taux 

d'apprentissage du réseau [37]. 

L’architecture d’un PMC est représentée par la figure (II.9). 

 

Figure  II.9 : Architecture d’un perceptron multi –couche. 
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Le perceptron a les caractéristiques suivantes :  

 Le perceptron multicouche est une suite de couches contenant chacune des neurones   

formels.  

 Les entrées de la couche n sont les sorties de la couche n-1.  

 Les neurones de la première couche sont reliés à l’extérieur et reçoivent tous la même 

entrée     (vectorielle)                      

 La sortie du perceptron multicouches est un vecteur constitué des sorties des neurones 

de la dernière couche [37]. 

II.6 Les réseaux de neurones multicouches (PMC) 

     Le perceptron Multi-Couche est un réseau oriente de neurones artificiels organise en 

couches et ou l’information est véhiculée  dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la 

couche de sortie.  

     La figure (II.10) donne l’exemple d’un réseau contenant une couche d’entrée, deux 

couches cachées et une couche de sortie. La couche d’entrée représente toujours une couche 

virtuelle associée aux entrées du système. Elle ne contient aucun neurone. Les couches 

suivantes sont des couches de neurones. Dans l’exemple illustré, il y a 3 entrées, 4 neurones 

sur la première couche cachée, trois neurones sur les deuxièmes et quatre neurones sur la 

couche de sortie. Les sorties des neurones de la dernière couche correspondent toujours aux 

sorties du système.  

     Dans le cas général, un perceptron Multi-Couche peut posséder un nombre de couches 

quelconque et un nombre de neurones (ou d’entrées) par couche également quelconque.  

 

                                        Figure II.10 : Perceptron Multi Couche PMC. 
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     La création d’un perceptron Multicouche pour résoudre un problème donne passe donc par 

l’inférence de la meilleure application possible telle que définie par un ensemble de données 

d’apprentissage constituées de paires de vecteurs d’entrées et de sorties désirées. Cette 

inférence peut se faire, entre autre, par l’algorithme dit de retro propagation [38].   

La sortie du réseau  a pour expression :    

                       Y=g [Z [(WX +W0)] +Z0]                      (II.1) 

  Avec :  

   f et g : les fonctions de transfert, des couches cachées et de sorties respectivement. 

  Y : sortie du réseau. 

   X : vecteur des entrées. 

   W : matrice des poids de connexions liant la couche d’entrée à la couche cachée. 

  W0 : vecteur des biais des cellules de la couche cachée. 

   Z : matrice des poids des connexions liant la couche cachée à la couche de sortie.  

   Z0 : vecteur des biais des cellules de la couche de sortie. 

II.6.1 L'algorithme de rétro-propagation 

     La rétro-propagation est actuellement l'algorithme le plus utilisé pour  l'entraînement des 

réseaux de neurones C'est une technique de calcul des dérivées composées 

Mathématiquement, cette méthode est basée sur l'algorithme de la descente du gradient.   

     La rétro-propagation donne la possibilité de rétro propager l'erreur commise en sortie vers 

les couches cachés d’où le nom «Rétro-propagation » sans oublier qu'elle  est capable de 

propage  un signal provenant des cellules d'entrée vers la couche de sortie [34]. 

 La règle de Delta   

      Cette règle consiste à modifier continuellement  les poids des liens entre les neurones  de 

façon à réduire la différence delta entre la sortie désirée et la valeur calculée de la sortie du 

neurone. Les poids sont modifiés de façon à minimiser l’erreur quadratique à la sortie du 

réseau de neurone artificielle. L’erreur est alors  propagée des  neurones de sortie vers les 
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neurones de couches inférieures, une couche à la fois. Pour  minimiser une fonction de cout  

En mathématiquement c’est de calculer  le gradient donc en a deux étapes. Dans un premier 

temps on calcule la dérivée de la fonction de coût par rapport  aux sorties et entrées d’état du 

réseau  Puis, connaissant  ces quantités on calcule sa dérivée par rapport aux paramètres du 

réseau.  

Pour la donnée d’entrée  , la valeur de sortie de l’unité cachée j est donnée par : 

  
 

= f (ne  
 

) = f (∑       
 

)                                                                                                (II.2) 

Les unités de sortie ont comme valeur :     

   
 

 = f (ne  
 

) = f (∑       
 

)                                                                                              (II.3) 

Les fonctions d’erreurs partielles et globales sont alors définies par :  

  = 
 

 
    

 
    

 
                                                                                                                  

E = ∑   
                                                                                                                              (II.4) 

       La minimisation de la fonction d’erreur globale va se faire par une descente de gradient. 

Par conséquent, après la présentation de tous les vecteurs d’entrée de la base d’apprentissage, 

nous modifierons la valeur de chaque connexion par la règle :  

∆w = -η
  

  
 = -η∑

    

                                                                                                                          (II.5) 

       Cette règle d’apprentissage est généralement appelée la règle de delta généralisée. Dans 

l’expression  (II.4), seule la sortie    dépend du paramètre     . Selon la position  des poids 

des connexions, deux cas se présentent :  

 Cas des connexions entre la couche cachée et celle de sortie (   ) :  

Pour le cas des neurones de sortie, l’expression (II.5) devient fonction du  paramètre     qui 

influe uniquement sur la sortie du neurone d’indice i. Nous pouvons donc décomposer la 

dérivée de l’expression  (II.5) par : 

   

    
 = 

   

  
 
  

   
 

    
 
  

     
 

    
 = (  

 
-  

 
)    (    

 
)   

 
                                                                    (II.6) 

L’expression (II.5) devient alors : 
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∆    = η∑      (    
 

) (  
 

-  
 

)  
 

                                                                                         (II.7) 

 Cas des connexions entre la couche d’entrée et la couche cachée (   ) :  

Pour le cas des neurones cachés, l’expression (II.5) est fonction du paramètre     qui influe 

non seulement sur la sortie du neurone j de la deuxième couche, mais aussi sur tous les 

neurones  j de la couche de sortie (en aval) qui lui sont connectés. On obtient alors l’équation 

suivante : 
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                                                                          (II.8) 

Le premier terme de cette expression devient alors :  
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)                                         (II.9) 

On obtient alors la modification des poids : 

    = η ∑      (    
 

)    
 

{ ∑    
 

  -  
 

)        
 

)    }}                                                     (II.10) 

     Après avoir calculé la variation des poids des connexions pour tous les neurones de sortie 

via l’équation (II.7), on calcule alors la variation des poids des connexions de la couche 

cachée par l’équation (II.10). On met ainsi à jour les poids des connexions de la couche de 

sortie jusqu’à la couche d’entrée : on rétro propage ainsi le signal d’erreur. C’est de là que 

vient le nom de cet algorithme : rétro-propagation du gradient de l’erreur. Du fait de sommer 

les      pour  tous les vecteurs   de la base d’apprentissage puis de remettre à jour les poids 

avec la variation  totale  ainsi  calculée, l’algorithme est appelé gradient total. Une autre façon 

de faire, appelée version séquentielle, modifie les poids des connexions après chaque 

présentation d’un vecteur d’entrée  . Une version stochastique permet de prendre en compte 

les vecteurs d’apprentissage   d’une façon aléatoire. L’algorithme de rétro-propagation du 

gradient de l’erreur a permis de dépasser les limites du Perceptron simple. Il s’avère capable 

de résoudre un grand nombre de  problèmes de classification et de reconnaissance des formes 

et a donné lieu [34]. 
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II.6.2  Caractéristiques et paramètres de l’algorithme  

II.6.2.1  Caractéristiques  

     L’algorithme de rétro-propagation du gradient permet de résoudre des problèmes de 

classification dans lesquels les classes ne sont pas linéairement séparables. 

     Le principe de descente de gradient sur lequel est basé l’algorithme garantit que l’erreur 

évolue toujours vers un minimum, mais pas forcément le minimum global. 

II.6.2.2  Paramètres  

     Dans le cas de la rétro-propagation du gradient comme dans le cas des réseaux de neurones 

en général, la plupart des paramètres sont déterminés de manière empirique[41].  

a) Structure du réseau  

 Nombre de couches cachées : Une seule couche cachée permet de traiter la plupart des 

problèmes. Le fait d’en utiliser 2 ou 3, voire plus, permet de définir des régions plus 

complexes dans l’espace des entrées.   

 Nombre de neurones dans les couches cachées : Si le nombre de neurones dans les 

couches cachées est trop grand, le réseau va avoir tendance à réaliser un apprentissage 

par cœur des données d’apprentissage, et donc à mal généraliser à de nouvelles 

données. S’il est trop petit, il ne possédera pas assez de variables internes pour 

résoudre le problème à traiter. Le choix du nombre de neurones est donc un 

compromis entre ces 2 aspects.  

 Connectivité : En général, on utilise une connectivité complète entre les entrées et les 

différentes couches, c’est à dire que les neurones sont connectés à tous les neurones de 

la couche en amont, et à toutes les entrées pour le cas de la 1ère couche cachée [41]. 

b) Fonction d’activation  

     La fonction d’activation des neurones peut a priori être quelconque pourvu qu’elle soit 

dérivable, ce qui exclut la fonction seuil. La dérivée de la fonction d’activation intervient en 

effet dans la règle de modification des poids. De plus, il faut au moins qu’il y ait une couche 

avec une fonction d’activation non linéaire, car si toutes les couches étaient linéaires, cela 

serait équivalent à un réseau à une seule couche linéaire ; or un réseau monocouche ne peut 

pas traiter un problème non linéairement séparable. En général, c’est la sigmoïde qui est 
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utilisée. Elle peut être uniquement positive ou positive et négative (symétrique par rapport au 

centre du repère). Dans le 2e cas, l’apprentissage est plus rapide car les poids sont modifiés 

même pour des valeurs d’entrées de la sigmoïde négative.   

c) Taux d’apprentissage  

     Il s’agit du paramètre α présent dans la règle d’apprentissage. S’il est très faible, 

l’apprentissage est lent. S’il est grand, on risque d’avoir des oscillations des valeurs des poids. 

On peut le faire diminuer en cours d’apprentissage (comme dans le cas des cartes de 

Kohonen), pour améliorer la stabilisation du réseau.  

d) Valeurs initiales des poids  

     Si les valeurs initiales des poids sont très faibles, l’apprentissage est lent car ils 

interviennent dans la règle de modification. Si elles sont grandes, l’apprentissage est 

également lent car la somme pondérée des entrées d’un neurone est grande, et la dérivée de la 

fonction de transfert est faible. Or celle-ci intervient dans la règle de modification des poids 

[41].  

II.7 Domaine d’application  

     Les réseaux de neurones sont utilisés dans de plus en plus de domaines, citons la 

classification, la reconnaissance de formes, l’identification et la commande de processus. Le 

choix d’utiliser tel ou tel type de réseau de neurones dépend de l’application mais aussi des 

capacités de traitement du processeur sur lequel ils s’exécutent. 

 Statistiques : analyse de donnée, prévision, classification. 

 Robotique : contrôle et guidage de robots ou  de véhicules autonomes. 

 Imagerie : reconnaissance de caractères et de signatures, compression d’images, 

reconnaissance de forme, cryptage, classification, etc. 

 Traitement du signal : filtrage, classification, identification de source, traitement de 

la parole…etc. 

 Simulation  de l’apprentissage : simulation du vol, simulation de boîte noire, 

prévision météorologique, recopie de modèle …etc. 

 Contrôle : commande de processus, diagnostic, contrôle qualité, asservissement de 

robots, systèmes de guidage automatique des automobiles et des avions…etc. 

 Optimisation : planification, allocation de ressource, gestion et finances, etc. 
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 Diagnostique : Les réseaux de neurones sont bien adaptés à la résolution des 

problèmes de diagnostic, utilisant la classification automatique des signaux et des 

formes. Dans ce contexte on distingue plusieurs applications des réseaux de neurones 

pour le diagnostic des défaillances et en particulier, pour le diagnostic des pannes des 

machines électriques. 

 Traitement de la parole : Le traitement des signaux stochastiques (filtrage, 

classification) provenant des systèmes non linéaires est une tâche difficile avec les 

méthodes classiques de traitement. 

II.8 Avantages du réseau de neurone  

Les principales qualités des réseaux de neurones sont : 

 La capacité d'adaptabilité et d'auto-organisation. 

 La possibilité de résoudre des problèmes non-linéaires avec une bonne approximation  

 Ils ont une bonne immunité aux bruits et se prêtent bien à une implantation parallèle.  

 La rapidité d'exécution est une qualité importante et elle justifie souvent à elle seule le 

choix d'implanter un réseau de neurones. 

 Ces qualités ont permis de réaliser avec succès, plusieurs applications : classification, 

filtrage, compression de données, contrôleur, etc. ... [39], [40]. 

II.9 Conclusion  

     Les réseaux de neurones artificiels, sont le cœur de plusieurs applications réelles, un outil 

indispensable qui a fait ses preuves dans la pratique par leurs caractéristiques de 

généralisation et de robustesses face au bruit qui font rêver les chercheurs qui veulent avoir le 

parfait. Alors ces réseaux-là ne sont en fait qu’un :   

 Ensemble de neurones formels inspiré du neurone biologique.   

 Relié entre eux par des synapses contenant des poids. 

 Utilisant un nombre d’algorithmes d’apprentissage afin de réaliser une tache 

généralement la classification, prédiction, approximation.   

     Nous nous sommes concentrés principalement dans ce chapitre sur une architecture 

neuronale qui est concernée par notre travail et qui est généralement la plus utilisée pour la 

classification : le perceptron multicouche.                                                        
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III.1 Introduction  

     En traitement du signal ils existent différentes type de transformations, parmi ces 

transformations celle introduite par Mr. Fourier. La TF est la transformation la plus connue, la 

plus vieille et qui a dépensée beaucoup de temps, cette transformée nous permet de faire un 

passage d’un signal donné du domaine temporelle vers le domaine fréquentiel, l’inconvénient 

qui frappe ce passage est l’accompagnement d’une perte de l’information temporelle pour les 

signaux non stationnaires.  

      En1984, J.Morlet, a proposé une transformée à fenêtre glissante dont la taille de la fenêtre 

est variable.  

      Par le fait de comprimer ou d’étirer les ondelettes ce qui permet aux ondelettes de 

s’adapter au signal. Une fenêtre étroite permet d’analyser les phénomènes transitoires de 

haute fréquence alors qu’une fenêtre large analyse les composantes longues durées de basse 

fréquence. Cette transformée permet de résoudre le problème de la taille fixe de la fenêtre 

[42]. 

III.2 Historique de traitement de signal 

     Aux origines du traitement du signal, on peut voir en Joseph Fourier (1768-1830) un 

précurseur. Pour établir les équations de la propagation de la chaleur, il mit au point une 

méthode mathématique nouvelle qui remplaça la description d’un signal dans le temps ou 

l’espace par celle de ses fréquences constitutives : la « transformation de Fourier » [43].  

     Fourier avait le souci des applications numériques mais les moyens du XIXe siècle étaient 

limités à cet égard et la transformation qu’il avait imaginée, qui a été et est encore centrale 

dans toute analyse de données, a vu son impact démultiplié en 1965 lorsque James Cooley et 

John Tukey en proposèrent un algorithme de calcul rapide (dit de FFT, pour Fast Fourier 

Transform). Parachevant la vision de Fourier, on peut considérer que cette année 1965 marque 

la vraie date de naissance du traitement (numérique) du signal. 

     Si l’on remonte quelques années en arrière, c’est autour de la deuxième guerre mondiale 

que le traitement du signal a commencé à se développer, d’abord et essentiellement pour des 

besoins militaires liés à l’utilisation du sonar et du radar. L’immédiat après-guerre a vu 

l’éclosion d’approches nouvelles visant à donner des cadres théoriques à des notions, 

intuitives, mais alors encore vagues, comme celles de message, de signal, de bruit, de 
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transmission, de contrôle. En quelques années apparurent la théorie de la communication de 

Dennis Gabor, la cybernétique de Norbert Wiener et, bien sûr, la théorie de l'information de 

Claude E. Shannon [43]. 

III.3 Analyse de Fourier 

En 1822, le mathématicien français J. Fourier a introduit une analyse appelée analyse de 

Fourier. C’est une méthode qui peut représenter des signaux périodiques [44], [45]. 

III.3.1 Séries de Fourier  

     La décomposition en une somme de fonctions sinusoïdales et cosinu-soïdales d’une 

fonction périodique S(t), de période (T0= 1/F0), F0 la fréquence fondamentale, est donnée par 

[46] :   

                                 S (t)=   +∑                         
 
                                          (III.1) 

Où 𝑎 et    sont les coefficients de la série de Fourier. Sont calculés à partir des relations 

suivantes :  

           =
 

  
 ∫        

  

 
                                                                                                         (III.2) 

 Avec 𝑎0 appelé valeur moyenne ou composante continue. 
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∫       
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∫     

 

 
  sin (2                                                                                   (III.4) 

Avec 

       S (nF) = 
 

 
  (  -j  ) = 

 

 
∫               

 
                                                                      (III.5) 

       S(0)=    

III.3.2 Transformée de Fourier  

    A partir du signal temporel, il est possible d’effectuer une analyse spectrale qui permet de 

mettre en évidence les caractéristiques fréquentielles du signal. L’outil d’analyse nécessaire à 
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ce type d’étude est la transformée de Fourier (dont l’application informatique se nomme FFT : 

Fast Fourier Transform). Cependant ce type d’approche a de nombreuse limitation quand les 

signaux à analyser sont non stationnaires (dont les caractéristiques spectrales varient au cours 

du temps) [47], [48].    

        Analyser un signal consiste à faire un zoom sur certains phénomènes qui composent le 

signal étudié, un signal ce n’est qu’une fonction mathématique S(x) porte une information 

d’origine acoustique, optique, ...etc. L’analyse fréquentielle de la fonction S(x) consiste à 

projeter S(x) sur une famille de fonctions (dites fonctions analysantes).  

    Pour la transformée de Fourier, la projection du signal sur ces fonctions analysantes qui 

sont des ondes de la forme (  𝜉 ) où ξ représente la fréquence, fournit des renseignements sur 

son caractère fréquentiel [49].  

 

                                 Figure III.1 : La transformée de Fourier [50]. 

     La transformée de Fourier peut être vue comme une représentation à base des sinusoïdes 

qui sont bien localisées en fréquences, mais pas en temps (ou espace) car leur support est 

infini [49].  

La TF d'un signal x(t) est exprimée par  [51] :                                                                   

                                X(f)=∫              

  
 dt                                                                     (III.6) 

Où,   est la fréquence du terme sinusoïdal  

La transformée de Fourier inverse s’écrit comme suit  [52] : 

                               x(t)=∫             

  
df                                                                         (III.7) 
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 Inconvénients de la TF :  

La TF a plusieurs inconvénients :  

 Perte de la localisation temporelle ; l’information temporelle (ou spatiale) est 

totalement perdue dans la représentation de Fourier.  

 Considérant un signal composé de deux sinusoïdes de fréquences différentes, la 

première est de fréquence 10Hz et la deuxième est de 30Hz (c’est l’exemple d’un 

signal musical composé de deux notes jouées une après l’autre). Les 

représentations temporelle et fréquentielle est donnée par la figure (III.2).  

 

                      Figure III.2 : les représentations, temporelle et fréquentielle [49]. 

 Pour le calcul d’une valeur fréquentielle  ( ), il faut connaître l’histoire temporelle 

de ( ) de –∞ à +∞, et la même chose pour reproduire ( ) dépend des valeurs de ( ) 

sur ℝ, il est impossible de connaitre une fonction sur un support de longueur infini 

[49].   

 La TF est une analyse qui ne permet pas de traiter d’une manière appropriée les 

signaux dont la fréquence varie dans le temps ou statistiquement non stationnaires, 

pour cela il nous faut une analyse temps-fréquence [53]. 

III.4 Transformée de Fourier à Fenêtre Glissante (STFT)  

    Dans les années 40 le physicien Dennis Gabor a proposé la première forme de 

représentation « Temps – Fréquence », c’est une approche qui vise à surmonter le problème 

de la localisation temporelle posée par la transformée de Fourier, il s’agit de la STFT (Short 

Time Fourier Transform) [54].  
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    La TF à fenêtre glissante (La Transformée de Fourier à Court Terme (TFCT)) est basée sur 

l’utilisation d’une fenêtre, cette dernière n’est qu’une fonction régulière bien localisée dans le 

temps ou l’espace. La multiplication du signal à étudier par cette fenêtre donne un aspect 

‘local’, où il est possible de déterminer les différentes fréquences existantes, cela signifie que 

la STFT est une technique permet de réaliser une analyse spectrale.  

    Pour cela, il faudrait découper le signal en plages temporelles de longueur fixe à l’aide 

d’une fenêtre symétrique 𝑔( ) = 𝑔 (− ) [55], et par une analyse de Fourier classique le calcule 

la  transformée de Fourier est calculée (qui nécessite un temps d’intégration infini) au 

voisinage de l’instant 𝜇, cela suppose que l’aspect de l’analyse local est introduit et le signal 

ne soit observer que dans un certain intervalle T proche de 𝜇, ou il est considéré comme 

localement stationnaire [56] . 

 

                     Figure III.3 : La Transformée de Fourier à fenêtre glissante [57]. 

L’algorithme de la transformée de Fourier à fenêtre glissante peut être résumé comme [56]:  

1. Choisir la fonction fenêtre en un temps fini.  

2. Placer la fenêtre dans l’axe du signal à t=0.  

3. Couper le signal en utilisant la fenêtre.  

4. Calculer la TF dans la partie tronquée du signal et l’enregistrer.  

5. Déplacer la fenêtre vers la droite.  

6. Revenir à l’étape 3.  

L’utilisation de cette fenêtre permet de retrouver à la fois les fréquences présentent et l’ordre 

de leurs apparition [54].  
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III.5 Passage de la STFT vers la TO  

     En améliorant le concept de découpage du signal déjà présent dans la STFT, les ondelettes 

offrent une alternative séduisante. Contrairement au STFT, les ondelettes permettent de 

travailler avec des segments de tailles différentes, on parle alors plutôt d'échelle. En variant 

l'échelle utilisée pour analyser le signal, on pourra se concentrer sur une bande bien précise de 

fréquences. Ce type d'analyse propose un compromis entre la précision temporelle et 

fréquentielle [58]. 

 

            Figure III.4 : Cas de signaux basses et haute fréquences avec la même fenêtre [59]. 

     Pour corriger cette défaillance une autre technique de transformation dont la fenêtre qui 

s’adapte mieux aux variations de fréquence dans le signal à analyser est utilisée. Cette 

transformation existe, appelée transformée en ondelettes [50].  

III.6 La transformée en ondelette 

III.6.1 Historique des ondelettes 

     Le point de départ de la théorie des ondelettes est marqué par les travaux de Jean Morlet 

vers 1983. En effet, il a inventé les fonctions dites d’ondelettes pour traiter les signaux 

sismiques dans le cadre de son travail de géophysicien. On peut citer Alex Grosmann et Yves 

Meyer pour leurs contributions capitales aux fondements mathématiques des ondelettes. Une 

excellente introduction au sujet des ondelettes est présentée par Hubbard (1995) [60]. 

     La meilleure façon d’introduire les ondelettes est de passer par l’analyse de Fourier. En 

effet, la transformée de Fourier est une décomposition d’un signal dans une base sinusoïdale. 

Chaque sinusoïde correspond à une fréquence donnée et pondérée par des coefficients, dits 
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coefficients de Fourier. Par analogie, la transformée en ondelettes est une décomposition dans 

les bases d’ondelettes Daubechies (1992) [61]; Cohen (1992); Meyer (1993) [62]. 

     Aujourd’hui, les ondelettes sont utilisées dans divers domaines d’application : traitement 

de parole et d’image, analyse biomédical, traitement des signaux vibratoires et autres. 

III.6.2 Définition d’une ondelette 

    Une ondelette est une forme d'onde dont la valeur moyenne est nulle et une durée limitée. 

La TO (en anglais Wavelet Transform, WT) est un outil mathématique, elle nous permet de 

réaliser une décomposition d’un signal en fréquences [49]. Elle influence comme un « zoom 

mathématique », elle agit sur le signal à analyser en faisant varier l’échelle d’analyse du 

signal afin d’extraire les détails présents à différentes résolutions [54]. 

 

                                    Figure III.5 : Transformer en ondelette [56]. 

III.6.3 Ondelette Mère 

    L’analyse par ondelette est à la base d’une fonction dite ondelette mère. Il est possible de 

représenter n’importe quel signal de    par une base d'ondelette qui peut être dérivé d'une 

fonction mère par des opérations de dilatation et contraction avec translation [63]. La 

représentation d'un signal continu   ( ) par une base d'ondelettes est donnée par  [49] : 

x (t) = ∑  𝑎       (t)                                                                                                      (III.8) 

Où   (𝑎, b) est le poids de la contribution de l'ondelette      liée à l'ondelette mère par : 

     (t) =
 

√ 
  (

   

 
)                                                                                                             (III.9) 
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Où :  

 : facteur de translation. 

𝑎: Facteur d’échelle. 

 : Ondelette mère. 

 

√ 
 : Facteur de normalisation de l'énergie afin que le signal transformé ait la même énergie à  

toutes les échelles.  

Les propriétés de translation et de dilatation sont illustrées dans les figures (III.6) et (III.7), 

respectivement. 

 

Figure III.6: Propriétés de translation d’une ondelette (a est constante) [64]. 

 

 Figure III.7 : Propriétés de l’ondelette mère ; contractée et dilatée [65]. 
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    Nous constatons que si l’ondelette est dilatée dans le temps elle a un spectre plus concentré 

autour de sa fréquence centrale. Le contraire est constaté lorsque l’ondelette est contractée 

[63].   

 a=0.5 ondelette contractée. 

 a=1    ondelette mère. 

 a=2    ondelette dilatée. 

     En respectant l’inégalité de Heisenberg, en gardant la surface du rectangle constante, lors 

de l’analyse des composantes hautes fréquences (petite échelle) la transformée en ondelettes 

favorise la résolution temporelle, et la résolution fréquentielle lors de l’analyse des 

composantes basses fréquences (grand échelle).  

 

                Figure. III.8 : Plans Temps-Fréquence de la transformée en ondelettes [42]. 

III.6. 4 Famille d’ondelettes  

III.6.4.1. Ondelettes de Daubechies   

     Cette famille d’ondelettes (dbN) à un paramètre, due à I. Daubechies, est la première 

permettant de manipuler des ondelettes orthogonales à support compact de régularité 

arbitraire, on dira que N est l’ordre de l’ondelette dbN. Ces ondelettes pour les ordres de 2 à 

10 (db2, db3,…, db10) sont présentées dans la figure (III.9). 
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                                 Figure III.9 : Les ondelettes de Daubechies.   

III.6.4.2 Ondelettes de Symlets   

     Les symlets (symN) constituent une famille d’ondelettes presque symétrique, proposée par 

I. Daubechies en modifiant la construction des dbN. A part la symétrie, les autres propriétés 

des deux familles sont similaires. Les symlets d’ordre 2 à 8 (sym1 est simplement l’ondelette 

de Haar) sont présentées dans la figure (III.10). 

 

Figure III.10 : Les ondelettes de symlet. 

 III.6.4.3 Ondelettes de Coiflet  

     Les coiflet (coifN) constituent une famille d’ondelettes possédant une propriété 

inhabituelle. Non seulement, comme pour les deux familles précédentes, l’ondelette ψ 

associée à coifN a 2N moments nuls [60]. 
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                                   Figure III.11 : Les ondelettes de coiflet  [66].      

III.6.4.4 Ondelette de Haar 

Ondelette assez classique, elle se caractérise par sa fonction d'échelle.  

          ψ (t) =  {

                    
 

 

            
 

 
    

                             

     

 

         Figure III.12 : Représentation de l'ondelette de Haar dans le domaine fréquentiel.  

III.6.4.5 Ondelette de Morlet 

      L’ondelette de Morlet est l’ondelette complexe la plus fréquemment utilisée. Elle est 

obtenue en modulant une exponentielle complexe par une enveloppe gaussienne. Elle permet 

de minimiser le produit des étalements temporel et fréquentiel de l’ondelette, et donc de 

maximiser la précision de la localisation de l’énergie dans le plan temps-fréquence. 
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Elle est définie par :            

                   (w) =         (           -   
      

)                                                    (III.10) 

La figure (III.13) illustre la représentation de l’ondelette de morlet. 

 

                        Figure III.13 :  Représentation de l'ondelette de Morlet [47].                           

III.6.4.6 Ondelette de Mexican Hat 

    Est le négatif normalisé de la dérivée seconde d'une fonction gaussienne, c'est-à-dire à une 

normalisation près, la seconde fonction d'Hermite. C'est un cas particulier de la famille des 

ondelettes continues connue sous le nom d'ondelettes hermitiennes. Elle est généralement 

dénommée "chapeau mexicain" aux États-Unis, car la forme de sa courbe rappelle un chapeau 

typique du Mexique, le "sombrero". Dans la nomenclature technique, cette fonction est 

connue sous le nom d'ondelettes de Ricker, souvent utilisée pour le traitement des données 

sismiques. 

Elle est définie par :  

                 ψ(x)= 
 

√ 
     (1-  )                                                                                   (III.11) 
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                     Figure III.14: Représentation d’ondelette de chapeau mexicaine. 

III.6.4.7 Ondelette de Shannon 

                         (w)=∏ 
      

 
) +∏ 

      

 
)                                                                (III.12) 

∏    {
            | |  

 

 
 

                  
 

 

                 Figure III.15: Représentation d’ondelette de Shannon [62]. 

Le tableau (Tableau III.1) donne quelques ondelettes et résume ses diverses propriétés [60]. 
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Ondelettes a filtres Ondelettes sans filtres 

A support compact A support non        

compact 

Réelles Complexes 

orthogonales Biorthogonales Orthogonales   

Gaus ,mexh,morl 

 

Cgaus,shan,cmor db, haar, 

sum,coif 

Bior Meyer 

              

                                Tableau III.1: Les propriétés principales des ondelettes. 

III.7 Transformée en ondelettes  

III.7.1 Définition de la transformée en ondelette  

      La transformée en ondelettes est similaire à la transformée de Fourier avec une fonction 

de mérite complètement différente. La différence principale est la suivante : la transformée de 

Fourier décompose le signal en sinus et en cosinus, c'est-à-dire en fonctions localisées dans 

l'espace de Fourier ; contrairement à la transformée en ondelettes qui utilise des fonctions 

localisées à la fois dans l'espace réel et dans l'espace de Fourier. De manière générale, la 

transforméee en ondelettes peut être exprimée avec l'équation suivante : 

                        F(a,b) = ∫     
  

  
  

     
                                                                         (III.13) 

     où le symbole * désigne le conjugué complexe et ψ est une fonction donnée. Cette fonction 

peut être choisie arbitrairement à condition qu'elle obéisse à certaines règles [67]. 

III.7.2 Conditions d’existence des ondelettes  

Pour que  ( ) soit une ondelette elle doit remplir les critères mathématiques suivants :  

 Elle doit avoir une énergie finie [42]: 

                    E=∫ |    | 
  

  
  dt <                                                                                    (III.14) 

 être admissibles c’est à dire répondre à la condition suivante :  
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             Cψ=∫
|      | 

| |

  

 
    𝜔 < +∞                                                                             (III.15)                                                                     

Cψ : est appelée constante d’admissibilité.  

Avec : 

                         (𝜔) = ∫              

  
 dt                                                                           (III.16) 

 La moyenne ou composante continue de la fonction d’ondelette  ( ) doit être 

nulle[42]:  

                  ∫      
  

  
 dt  =  (  = 0)= 0                                                                             (III.17)    

   

III.7. 3 Types de la transformée en ondelette  

III.7.3.1 Transformée en ondelettes continue (TOC) 

     La transformée en ondelettes d’une fonction est une représentation de cette fonction sur la 

base d’ondelelettes définie précédemment. La transformée en ondelettes est dite continue, si 

les paramètres de dilatation et de translation (a,b) varient continûment dans R. 

                 Wf(a,b) = [f,    ] = ∫|𝑎|     f(x)   (
   

 
  dx                                                  (III.18) 

    La représentation d’une fonction par sa TOC est redondante et la transformée inverse n’est 

donc pas unique. De plus toutes les fonctions Wf (a,b) ne sont pas forcement la TOC de la 

fonction f  [68]. 

La figure (III.16) donne quelques formes d’ondelettes usuelles :  
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                        Figure III.16: Quelques formes des ondelettes usuelles[48]. 

Un résumé qui permet l’implémentation de la TOC est donné comme suit [49]: 

1. Prendre une ondelette et la comparer à une section au début du signal original.   

2. Calculer le coefficient   (𝑎,  ), Par exemple : 

                                      

3. Translater l'ondelette à droite et répéter l'étape 1 et 2 sur tout le signal, Par exemple :  

 

4. Dilater ou compresser l'ondelette et répéter les étapes 1 à 3, Par exemple :  
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5. Répéter les étapes 1 à 4 pour toutes les échelles choisies.  

III.7.3.2 La transformation en ondelettes discrète (TOD)   

  Lorsque les paramètres d’échelle et de translation a et b prennent des valeurs discrètes avec :   

A=2
j
   et b=n .2

j    
,  Où j et n sont des nombres entiers.  

On obtient alors la transformation en ondelettes discrètes (TOD) définie par la relation 

suivante:  

                  W(i,m)=2 
-i/2 ∑          (

 

  
-m)                                                                     (III.19) 

 Inconvenient  

     L’inconvénient majeur de la transformée en ondelettes discrète (TOD) est qu’elle produit 

un nombre élevé de coefficients pour représenter un signal exigeant un temps de calcule élevé 

pour reconstituer le signal d’origine.  

La transformée en ondelettes discrète décompose le signal en deux parties et ce comme 

illustré dans la figure (III.17) :   

    - les approximations qui correspondent à la basse fréquence.  

    - les détails qui correspondent à la haute fréquence [60]. 

 

                           Figure III.17 : Les approximations et les détails [61]. 

 

 



Chapitre III                                                                                                  Généralités sur l’ondelette 

 

  
     64     

 
  

III.8 Exemple 

Nous avons appliqué la transformé on  ondelette sur un signal bruité composé d’une sinus et 

d’un signal aléatoire. 

On a constate que la décomposition en multi résolution ,nous a permet de filtrer le signal 

bruité on un signal plus proche à l’état initiale.  

Le programme élaboré dans MATLAB est donné comme suit :  

   

 

                                Figure III.18 : Représentation du signal sinusoidale. 
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Le résultat obtenu est illustré par la figure (III.19). 

 

                  Figure III.19 :Représentation du signal par la transformé en ondelette. 

III.9 Analyse multi résolution    

     Afin de séparer les deux signaux approximation et détail le processus de la TOD se base 

sur les deux fonctions citées précédemment respectivement (fonction échelle associée à un 

filtre passe-bas et fonction ondelette associée à un filtre passe-haut).Les échantillons des 

signaux de détail sont appelés « coefficients de fonction d’ondelettes » [60]. 

 Les coefficients d’approximation d’un signal  ( ) sont [67]:  

                    𝑗,  = ∫          
   

  
 (t)                                                                                   (III.20) 

La transformée inverse des coefficients d’approximations nous fournis les approximations du 

signal à un niveau particulier [67]: 

                𝑗( )= ∑                
  
                                                                                       (III.21) 
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                    Figure III.20: Décomposition du signal en approximations et détails. 

      S = A1+D1  

         =A2+D2+D1 

         =A3+D3+D2+D1 

 

  III.10 Avantages et inconvénients de la transformée en ondelettes 

 Avantages  

 Travailler en sous bandes avec la possibilité de séparer les composantes du bruit 

du reste du signal. 

 la transformée en ondelettes offre une grande aptitude à prendre en charge 

plusieurs traitements numériques du signal de façon quasi simultanée (fenêtrage, 

débruitage, détection, filtrage et reconstitution du signal). 

 Inconvénients  

 Elle nécessite un bon choix d’ondelette mère analysante pour les différentes 

applications. En effet, le choix de l'ondelette utilisée pour la décomposition temps-

échelle est le point le plus important et très difficile. 

III.11 Technique d’évaluation de distance DET 

La technique d’évaluation des distances (DET) est bien établi pour la sélection de attributs 

pertinents, elle est efficace et facile à réaliser. À l’origine, elle est suggérée par Yang, plus 

tard, elle a été améliorée par Lei. DET sélectionne un sous-ensemble à partir de l’espace 

original en calculant des facteurs d’évaluation, de tel sorte que tous les attributs sont disposés 



Chapitre III                                                                                                  Généralités sur l’ondelette 

 

  
     67     

 
  

par ordre décroissant en fonction de leurs facteurs d’évaluation, puis les ’D’ premièrs attributs 

peuvent être sélectionnés comme étant une entrée du classifieur. Supposons qu’un ensemble 

de paramètres de ’C’ conditions est définie par : 

                     {         m =1,2,...,   ;    c =1,2,...,C;    j =1,2,...,J},                                    (III.22) 

Avec :        représente le    paramètre de la    échantillon pour la condition   ,    : est le 

nombre des échantillons dans la classe c et J est le nombre de paramètre de chaque 

échantillon.  

La méthode de sélection des attributs basée sur la technique d’évaluation de distance se 

déroule comme suit : 

-Etape 1 : Calcul de la distance moyenne des échantillons de la même classe. 

                = 
 

        
 ∑ |             |

  
     ,     l,m = 1,2, ….,Mc,    l                       (III.23) 

Puis on obtient la distance moyenne pour C conditions : 

                             
   

= 
 

 
 ∑     

 
                                                                                       (III.24) 

-Etape 2 : Définir et calculer le facteur de variance de    
   

comme suit : 

                             
   

= 
          

          
                                                                                         (III.25) 

-Etape 3 : Calcul de la valeur moyenne de tous les échantillons pour une même condition : 

                                = 
 

  
 ∑       

  
                                                                                  (III.26) 

Puis on obtient la distance moyenne entre les échantillons de toutes les conditions : 

                     
   

 = 
 

      
 ∑ |         |

 
     ,       c,e = 1,2,…,C,     c e                          (III.27) 

-Etape 4 : Définir et calculer le facteur de variance de    
   

 comme suit : 

                       
   

= 
    |         | 

     |         | 
 ,  c,e = 1,2,…,C    avec  c                                         (III.28) 

-Etape 5 : Définir et calculer le facteur de compensation comme suit : 
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                             = 
 

 
 
   

      
 
   

 
 

 
 
   

      
 
   

                                                                                (III.29) 

-Etape6 : Calcul du rapport entre   
 et   

  et le multiplier par le facteur de compensation : 

                                   
  
   

 
 
                                                                                              (III.30) 

Puis on normalise    par sa valeur maximale et obtention des critères d’évaluation de distance 

                               ̅  = 
  

        
                                                                                          (III.31) 

De toute évidence, un grand   ,j =(1,2,...,J) un grand signifie que le paramétre correspondant 

est préférable pour séparer les C conditions. Ainsi ,les attributs à partir du        selon leur 

scritères d’évaluation de distance     de grande valeur à petite valeur [74]. 

III.12 Conclusion 

     Dans ce chapitre, nous avons mis en ouvre les ondelettes continues et discrètes appliqués 

aux signaux unidimensionnels. Nous avons discuté aussi la décomposition en paquets 

d'ondelettes d'un signal qui conduit à de nombreux choix possibles de bases.  

    Les ondelettes sont un outil récent de traitement du signal permettant l'analyse, à plusieurs 

échelles de temps, des propriétés locales de signaux complexes pouvant présenter des zones 

d'instationnarités. Elles sont adaptées au débruitage de signaux contenant des transitoires 

rapides. On utilise un seuillage pour supprimer les coefficients d'ondelettes là où le signal est 

lisse et les coefficients petits (le débruitage est alors assuré par la cascade de passe-bas), et on 

garde les coefficients d'ondelettes là où ils sont grands (et sont sensés correspondre à un 

transitoire grand et rapide du signal). 
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IV.1 Introduction 

    Dans ce chapitre nous allons abordée la géométrie, les caractéristiques des roulements à 

billes et les différentes types. Dans un premier temps nous représenterons une étude théorique 

sur les origines des défaillances, les  causes et leur action corrective. Par la suite nous 

expliquerons l’approche proposée pour le diagnostic des défauts dans les roulements à billes.  

IV.2 Géométrie et constitution d’un roulement  

    La performance des roulements est directement liée à la qualité du matériau utilisé en 

particulier sa propreté (qualité).  

     Le roulement sans glissement des éléments roulants sur les chemins (pistes) assure la 

transmissions de la charge (l’énergie) d’une bague a une autre afin d’assurer un roulement 

parfait [69]. Il faut que les éléments roulants soient complétement séparés par une cage. 

De manière générale, les roulements sont constitués de quatre composants essentiels [70] : 

1. La bague extérieure. 

2. La bague intérieure. 

3. La cage. 

4. Les éléments roulants (billes). 

 

Figure IV.1 :Vue éclatée des éléments constitutifs d’un roulement à une rangèe de 

billes[74]. 
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                     Figure IV.2 : Différentes composantes d’un roulement [71] . 

1. La bague extérieure : c’est l’élément qui limite les dimensions extérieures du 

roulement. Elle sera montée dans un logement fixe (bague extérieure fixe) ou dans un 

moyeu tournent (bague extérieure tournante). 

2. La bague intérieure : elle est montée sur un arbre fixe ou mobile. C’est –à–dire, elle 

est fixe si la bague extérieure est mobile, et le contraire. 

3. La cage : elle a pour rôle de maintenir le même écartement entre les éléments 

roulants, à fin de préserver la même zone de charge du roulement, elle ne supporte 

aucune charge.  

4. Les éléments roulants : ils s’agissent des billes, rouleaux et des aiguilles .Ce sont les 

éléments des roulements qui assurent la transmission de la charge entre les deux 

bagues du roulement, ils sont responsables de la rotation relative d’une bague par 

rapport à l’autre [72]. 

IV.3 Caractéristiques des roulements 

    Les roulements sont produits sous de diverses formes et variantes ayant chacune des 

caractéristiques distinctes. En comparaison avec les paliers lisses, les roulements ont les 

avantages suivants : 

 Le couple de frottement au démarrage est plus faible et de plus n’est que légèrement 

supérieur au couple de frottement dynamique. 

 Ils sont fabriqués suivant des normes internationales, sont interchangeables et 

facilement disponibles. 

 Le graissage est simple et la quantité de graisse consommée très faible. 

 En règle générale, ils acceptent à la fois des charges radiales et des charges axiales. 
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 Leur utilisation à basse comme à haute température est possible. 

  La rigidité des roulements peut être augmentée par un pré charge [73]. 

IV.4 Différents types des roulements à billes  

       Quel que soit la taille, la qualité et la matière utilisée pour la fabrication du roulement, les 

roulements sont classées de plusieurs manières. En premier lieu, ils sont classés d’après la 

forme des éléments roulant utilisés (roulements à billes ou à rouleaux), et l’importance de la 

charge appliquée au roulement (si la charge est importante, il faut choisir le roulement à 

rouleaux, ce type de roulement est très proche de celui à billes, la cage contenant des rouleaux 

au lieu de billes. Selon la forme des bagues. Le problème d'assemblage du roulement n'est 

alors plus le même. 

       Le roulement à rouleaux supporte un effort radial supérieur par rapport au roulement à 

billes, car le contact des éléments roulants avec les bagues est linéaire. On utilise le roulement 

à rouleaux pour augmenter la surface de contact afin de minimiser les contraintes ou les 

pressions sur les pistes. En deuxième lieu, ils sont classés d’après la direction d’application de 

ces charges, à cet effet, il existe les roulements radiaux s’il s’agit d’une charge radiale et des 

roulements axiaux (butées) dans le cas d’une charge axiale importante. 

 Les roulements rigides à billes (à rouleaux cylindriques) : ce sont les roulements 

les plus répandus, ils sont conçus pour des charges radiales, mais peuvent supporter 

une petite charge axiale. Les roulements à rouleaux peuvent supporter des charges plus 

élevées. 

 Les roulements à aiguilles : ils possèdent une forme cylindrique, et sont 

suffisamment fin pour résoudre le problème où l’espace radial est fin. 

  Roulements à billes à contact oblique : l’architecture de ces roulements les rend 

capable de supporter des charges axiales et radiales à la fois. 

  Roulements à rotules sur billes (de même sur rouleaux) : Ce type de roulement est 

célèbre, inventé en 1907 par le fondateur de SKF Sven Wingquist, a permis de 

résoudre l'un des problèmes industriels les plus épineux de l'époque, celui des arrêts de 

production récurrents dus à des défaillances de roulements. Comme l'alignement des 

arbres n'était pas suffisamment précis pour permettre une utilisation normale des 

roulements rigides à billes, les pannes étaient fréquentes. Les roulements à rotule sur 

billes à deux rangées, qui tolèrent un défaut d'alignement pour une durée de service 

identique, ont permis de résoudre le problème [72]. 
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Figure IV.3 : Une variété des roulements [72]. 

IV.5 Origines des défaillances des roulements à billes 

IV.5.1 Avaries de roulement et remèdes 

     Si un roulement est manipulé correctement, la durée de vie avant fatigue de la matière peut 

être très longue. Si un problème apparaît prématurément, il peut provenir d’un mauvais choix 

de roulement, de manipulation ou de lubrification. Dans ce cas, il faut prendre en compte le 

type de machine sur laquelle est utilisé le roulement, sa position dans l’ensemble, les 

conditions de fonctionnement et l’environnement. Pour éviter que les problèmes se 

reproduisent, il faut avant tout bien déterminer quelles sont leurs causes potentielles. Les 

principales avaries d’un roulement, leurs causes et les actions correctives applicables sont 

discutés par la suite [74]. 

IV.5.1.1 Ecaillage 

 La surface des pistes présente des lésions superficielles. Par la suite, l’écaillage des pistes se 

généralise. 

              

Figure IV.4 : L’écaillage des pistes. 
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 Causes  

 Charges trop importantes, fatigue, mauvaise manipulation. 

 Montage incorrect.  

 Précision de fabrication du logement ou de l’arbre insuffisante. 

 Jeu interne trop faible. 

 Présence de particules étrangères. 

 Corrosion. 

 Mauvaise lubrification. 

 Baisse de dureté suite à des températures trop importantes. 

 Actions correctives 

 Vérifier la sélection du roulement. 

 Vérifier le jeu interne du roulement. 

 Vérifier la définition de l’arbre et du logement. 

 Vérifier les conditions de fonctionnement. 

 Revoir les méthodes de montage. 

 Vérifier les pièces annexes du montage. 

 Revoir le système de lubrification. 

IV.5.1.2  Blocage  

 Le roulement chauffe de façon continue, la matière change de couleur. Le roulement peut se 

bloquer. 

                              

Figure IV.5 : Blocage. 

 Causes  

 Jeu interne trop faible (éventuellement par suite de l’ovalisation des portées de 

roulements). 

 Lubrification insuffisante ou mal adaptée. 
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 Surcharge importante. 

 Rouleaux inclinés ou de travers. 

 Baisse de dureté suite à des températures trop importantes. 

 Action correctives 

 Vérifier l’efficacité du lubrifiant ainsi que le type de lubrifiant. 

 Vérifier le jeu interne du roulement (à augmenter si nécessaire). 

 Vérifier la valeur de désalignement. 

 Vérifier les différentes conditions d’utilisation. 

 Vérifier la méthode de montage des roulements. 

IV.5.1.3 Fissures et cassures 

Ecaillages ponctuels : Présence de fissures et de cassures. 

              

Figure IV.6 : Fissure et cassure des bagues. 

 Causes  

 Chocs excessifs. 

 Mauvaise manipulation (coups trop violents portés sur le roulement, présence de 

particules métalliques de taille importante). 

 Ecaillage important au niveau des pistes. 

 Ajustements trop serrés.  

 Chanfreins d’entrée trop faibles. 

 Actions correctives 

 Vérifier le type de lubrifiant. 

 Revoir l’ajustement et les matières. 

 Vérifier les conditions d’utilisation. 

 Vérifier les conditions de manipulation lors du montage. 
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IV.5.1.4 Détérioration de cage  

 Cage déformée, rupture de la cage, rupture de rivets. 

              

Figure IV.7 : Détérioration de cage. 

 Causes  

 Moment excessif. 

 Vitesse de rotation trop élevée ou survitesses ponctuelles. 

 Lubrification insuffisante. 

 Chocs avec corps étrangers. 

 Vibrations excessives. 

 Mauvaise manipulation lors du montage (désalignement). 

 Actions correctives  

 Vérifier le type de lubrification. 

 Vérifier si le type de cage est adapté. 

 Vérifier la rigidité de l’arbre et du logement. 

 Vérifier les conditions de fonctionnement. 

 Vérifier les conditions de manipulation lors du Montage. 

IV.5.1.5  Déformation du chemin de roulement   

Usure ou déformation irrégulière le long des surfaces du chemin de roulement. 

              

Figure IV.8 : Déformation du chemin de roulement. 



Chapitre IV                                                                   Diagnostic des défauts par analyse vibratoire 

 

  
     76     

 
  

 Causes  

 Précision incorrecte de l’arbre ou du logement. 

 Mauvais montage. 

 Rigidité de l’arbre ou du logement insuffisante.  

 Vibration de l’arbre causée par un jeu interne trop grand. 

 Actions correctives  

 Vérifier le jeu interne du roulement. 

 Vérifier la tolérance de l’arbre et du logement. 

 Vérifier la rigidité de l’arbre et du logement. 

IV.5.1.6 Usure et grippage  

     Les pistes sont rugueuses et présentent des empreintes superficielles. Les épaulements de 

guidage ainsi que les extrémités des rouleaux deviennent rugueux. 

      

Figure IV.9 : Usure et grippage. 

 Causes  

 Lubrification insuffisante. 

 Présence de fines particules étrangères.  

 Désalignement du logement par rapport à l’arbre. 

 Rugosité de surface. 

 Glissement des éléments roulants. 

 Actions correctives  

 Vérifier l’efficacité du lubrifiant ainsi que le principe de lubrification.  

 Améliorer l’étanchéité. 

 Vérifier la valeur de la pré-charge. 

 Vérifier les conditions d’utilisation. 

 Vérifier les méthodes et manipulations et de montage du roulement. 
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IV.5.1.7 Corrosion  

     Trace de corrosion sur le roulement, coloration rougeâtre, corrosion éventuelle au pas des 

éléments roulants. 

                

Figure IV.10 : Corrosion des pistes. 

 Causes  

 Stockage du roulement inadapté. 

 Emballage endommagé ou inefficace. 

 Produit anticorrosion en quantité insuffisante. -Pénétration d’eau, d’acide, etc. 

 Actions correctives  

 Vérifier les conditions de stockage. 

 Vérifier l’absence d’eau dans le lubrifiant.  

 Améliorer l’étanchéité. 

 Manipuler le roulement avec soin. 

IV.5.1.8 Corrosion de contact  

     Les surfaces de contact sont recouvertes de fines particules colorées provenant de micro-

vibrations en fonctionnement.  

                

Figure IV.11 : Corrosion de contact. 
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 Causes  

 Ajustements inadéquats. 

  Micromouvements oscillants. 

 Lubrifiant inadapté. 

 Charges non constantes.  

 Vibrations et oscillations avec roulement à l’arrêt. 

 Actions correctives  

 Sélectionner un roulement mieux adapté. 

 Vérifier le type de lubrification. 

 Choisir des ajustements adaptés. 

 Transporter séparément la bague intérieure et extérieure 

IV.5.1.9 Usure  

 Usure des pistes, modification de la précision géométrique, présence de rayures, rodages des 

différents éléments roulants. 

                               

Figure IV.12 : Usure (modification de la précision géométrique). 

 Causes  

 Présence de particules étrangères dans le lubrifiant. 

 Quantité de lubrifiant insuffisante. 

 Rouleaux déformés. 

 Actions correctives  

 Vérifier l’efficacité du lubrifiant ainsi que le principe de lubrification.  

 Améliorer l’étanchéité. 

 Vérifier la valeur de désalignement. 
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IV.5.1.10  Passage de courants électriques à travers le roulement  

Présence de cratères ainsi que de cannelures sur les pistes du roulement. 

             

Figure IV.13 : Effet de passage du courant sur les roulements. 

 Causes  

 Fuite de courant électrique passant au travers du roulement. 

 Actions correctives  

 Vérifier ou établir une mise à la terre de l’ensemble de la machine. 

 Prévoir une isolation électrique du roulement. 

IV.5.1.11 Rayures et empreintes  

    Eraflures provoquées lors du montage, rayures provoquées par des corps étrangers très 

durs, enfoncement de la matière dû à une manipulation inadaptée. 

           

Figure IV.14 : Rayures et empreintes. 

 Causes 

 Présence de corps étrangers dans le roulement. 

 Efforts de montage trop violent suite à un désalignement important. 

 Actions correctives  

 Montage minutieux à effectuer. 

 Améliorer l’étanchéité (pour éviter l’entrée de corps étrangers). 

 Améliorer la propreté du poste de travail et des pièces annexes. 
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IV.5.1.12  Contamination du roulement 

    La contamination du roulement est une cause fréquente de dommages. La contamination du 

roulement provient principalement de la poussière et des particules étrangères entrant dans le 

roulement à travers un joint d’étanchéité inadéquat, ou une lubrification contaminée, ce qui 

entraîne une augmentation du frottement entre les contacts métalliques, et les changements de 

la géométrie des bagues interne et externe. Le roulement exposé aux dommages causés par 

l’usure, se détériore progressivement, entraînant une perte de dimensions, des fissures, voire 

un écaillage des constituants du roulement [75]. 

La figure (IV.15) résume le mécanisme de la contamination du roulement 

                                  

Figure IV.15 : Mécanismes généraux d’usure en présence de contaminant [75]. 

IV.6 Méthode applique pour diagnostic  

IV.6.1 Configuration expérimentale et acquisition de données  

      Les mesures expérimentales sont entièrement basées sur les données de vibration obtenues 

à partir de la base de données de l’université de Western Reserve [76]. Comme il montre la 

figure (IV.16), le système est composé d’un moteur asynchrone connecté à un dynamomètre 

par un couplage auto-aligné. Les données ont été recueillies à partir d'un accéléromètre monté 

sur l'extrémité de l'entraînement du moteur.  

      Les défauts ont été provoqués pour des roulements rigides à bille de type 6205-2RS-EM-

SKF. 
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Figure IV.16 : a) Banc d’essais et b) son schéma synoptique. 

Les données de vibration ont été recueillies à l’aide d’un accéléromètre, qui a été placé dans la 

position de 12 heures à la .n de la carcasse du moteur. 

Des signaux de vibration ont été recueillis à l’aide d’un enregistreur DAT 16 canaux, et ont 

été traitées dans un environnement Matlab. Les données numériques ont été recueillies à 

12.000 échantillons par seconde. 

Les données collectées sont classées en sept (07) classes, successivement comme suivant : 

- Classe 1 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.007 pouces sur la bague interne 

(BI1). 

- Classe 2 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.014 pouces sur la bague interne 

(BI2). 

- Classe 3 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.007 pouces sur la bille (L1). 

- Classe 4 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.014 pouces sur la bille (L2). 

- Classe 5 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.007 pouces sur la bague externe 

(BE1). 

- Classe 6 : 40 signaux de roulement avec un défaut de 0.014 pouces sur la bague externe 

(BE2). 

- Classe 7 : 40 signaux de roulement sain (S). 

Pour chaque classe ; Trente (26) échantillons sont utilisés pour l’apprentissage du classifieur 

et dix (10) échantillons pour faire le test. 

IV.6.2 Analyse dans le domaine temporel 

La représentation temporelle des signaux vibratoires pour les différentes conditions de 

fonctionnement est illustrée par la figure (IV.17) 
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Figure IV.17 : Représentation temporelle des signaux vibratoire (a) et (b) un roulement avec 

défaut de bille {BF1, BF2}, (c) et (d) un  roulement avec défaut de bague intérieure {IF1, 

IF2}, (e) et (f) un roulement avec défaut bague extérieure {OF1, OF2}, (g) un roulement 

normal {N}. 

IV.6.2.1 Extraction des paramètres  

 Indicateurs scalaires 

     Les indicateurs scalaires sont des outils statistiques appliqués à un signal temporel puis 

traités afin d’aider à l’analyse des vibrations. Ils permettent de suivre l‘évolution d‘une 

grandeur décrivant de la puissance ou de l’amplitude crête du signal. Sa valeur peut ne pas 

avoir de signification intrinsèque, c’est son évolution dans le temps qui est significative du 

défaut. De nombreux indicateurs existent dans la littérature ont été utilisés dans le domaine de 

diagnostic vibratoire automatisé, et certains sont le résultat de la combinaison de plusieurs 

d'entre eux. Nous avons proposé un ensemble d’indicateurs pour le diagnostic automatisé des 

défauts de roulements. Il s’agit des indicateurs statistiques suivants: 

1. Le minimum :                                                             =min(x)                        (IV.1)      

2. La valeur efficace (Root Mean Square) :                  =√
∑      ))  

   

 
                    (IV.2) 

3. L’écart type (standard déviation) :                             =√
∑     )   )  

   

   
               (IV.3) 

4. La valeur Crète a crête (Peak- Peak) :                        = max (  )-min (  )        (IV.4) 
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5. Le Skewness :                                                             = 
∑     )   )  

   

    )    
                 (IV.5) 

6. Le kurtosis :                                                              = 
∑     )   )  

   

    )    
                   (IV.6) 

7. Le facteur de crête :                                                       
  

   
                             (IV.7) 

 

IV.7 Classification par réseaux de neurones de type MLP 

L’objectif de ce travail, est la détection des défauts de roulements en utilisant un 

classifieur basé sur les réseaux de neurones artificiel (RNA) de type MLP (Multi layer 

Perceptron en anglais). La structure de ce RNA est mise en œuvre en utilisant comme entrées 

des descripteurs issus du signal vibratoire du roulement sain et des roulements endommagés, 

et  les sorties sont les classes de roulement. 

La figure (IV.18) représente le principe de la  classification basée sur un réseau de neurones. 

 

 

 

 

Figure IV.18 : Classificateur basé sur réseaux de neurones. 

IV.7.1 Configuration du MLP 

     La configuration du réseau est une étape cruciale dans l'élaboration d'un système de 

reconnaissance à base de réseaux de neurones. La recherche bibliographique sur les études 

menées dans le même domaine nous a amené à l'adoption d'un système à base de MLP. Ce 

type de réseau MLP a été retenue, tout en évaluant la configuration optimale adaptée à 

l'objectif initial, et ce, en terme des nombres de couches intermédiaires et des nombres de 

neurones de chaque couche.  

Pour configurer le réseau de neurones, 2 étapes s'imposent, soit : 

 Détermination du nombre de couches intermédiaires optimal. 

 Détermination du nombre de neurones optimal pour chaque couche. 

 

Réseaux de Neurones 

Artificiels 

 

Classe du 

Roulement 
 

Descripteurs issus du signal 

vibratoire du roulement 
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Plusieurs essais ont été effectués pour la recherche du réseau optimale,  la configuration 

suivante sera retenue : 

 Nombre de couche : 3 couches.  

 Nombre de neurone : 15 neurones dans chaque couche cachée.  

La figure (IV.19) présente un exemple d’une structure du réseau de neurones de trois couches 

cachées dont chacune est composée de 15 neurones.   

 

Figure IV.19: Structure d’un réseau des neurones de trois couches cachées. 

     

IV.8 Méthodologie proposée pour le diagnostic des défauts dans les 

roulements à bille  

Les paramètres du domaine temporel statistique, tels que : la variance, le kurtosis, etc., sont 

efficaces pour le diagnostic des défauts de roulement en raison de leur sensibilité au 

changement de forme du signal. Malheureusement, ils sont généralement affectés par le bruit. 

Pour améliorer la sensibilité des paramètres statistiques, on utilise la transformée en 

ondelettes, en tant qu’un outil puissant de filtrage. Ensuite, la technique d’évaluation des 

distances (DET) est utilisée pour la sélection des attributs pertinents. 

IV.8.1 Organigramme de la méthode proposé 

La méthode proposée pour le diagnostic des défauts dans les roulements à billes, est 

représentée dans la figure (IV.20). Elle contient essentiellement trois étapes : l’extraction des 

paramètres, la sélection des attributs pertinents, et la classification. 

La procédure de diagnostic se déroule comme suit : 

–Etape 1 : Acquisition des données. 

–Etape 2 : Filtrage des signaux en utilisant l’analyse multi résolution à trois niveaux. 
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–Etape 3 : Extraction des sept paramètres statistiques du signal original et de toutes les 

bandes de fréquences de l’approximation et détail. En conséquence, on a obtenu un ensemble 

de paramètres contenant  49 attributs pour chaque état. 

–Etape 4 : Application de de l’algorithme DET et arrangement des paramètres en ordre 

décroissant de leurs facteur DET.  

–Etape 5 : Utilisation du premier paramètre qui a un facteur DET le plus grand (N=1). 

–Etape 6 : Apprentissage du classifieur RNA- PMC, ensuite calculer le taux de test et 

d’apprentissage. 

–Etape 7 : Test de la condition d’arrêt: si la condition d’arrêt est satisfaite, arrêter 

l’algorithme, et enregistrer le sous-ensemble optimal, sinon, ajouter un nouveau paramètre 

(N=N+1) et aller à l’étape 6. 
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Figure IV.20 : Procédure de la méthode proposée pour le diagnostic des défauts dans les 

roulements à billes. 
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IV.8.2 Représentation des facteurs de DET en fonction des paramètres. 

Les résultats obtenus après l’application de l’algorithme DET sont illustrés par la figure 

(IV.21). 

A partir des résultats obtenus on remarque que le facteur DET varie en fonction du paramètre 

et du niveau de filtrage. 

 

Figure IV.21 : Variation des Facteurs DET  en fonction des paramètres. 

IV.8.3 Représentation de la variation de taux de test et d’apprentissage en fonction de 

nombre des paramètres d’entrée.    

Après l’application de la méthode proposée, les taux d’apprentissage et de test sont donnés 

dans le tableau (IV.1).  

Nombre de paramètre  Taux de test % Taux d’apprentissage % 

1 56.4902% 92.0236% 

2   73.8941% 97.7210% 

3 95.6490% 96.5816% 

4   85.8593% 100% 

5 100% 100% 

6 96.7368% 100% 

7 100% 100% 

8 98.9123% 100% 

9 100% 99.4303% 

10 23.8579% 25.9337% 

11 100% 100% 

12 100% 99.4303% 

13 97.8245% 100% 

14 94.5613% 98.8605% 

15 92.3858% 100% 
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16 98.9123% 100% 

17 95.6490% 99.4303% 

18   100%   100% 

19   98.9123% 100% 

20 100% 100% 

21 90.2103% 100% 

22 100% 100% 

23   97.8245% 100% 

24 100% 100% 

25 90.2103% 98.8605% 

26   97.8245% 100% 

27 100% 100% 

28 98.9123% 100% 

29 100% 100% 

30 97.8245% 100% 

   

  Tableau IV.1 : Taux d’apprentissage et de test en fonction des paramètres. 

Les résultats d’apprentissage et de test sont représentés par les deux figure IV.22 et IV.23, 

respectivement. 

     Les résultats illustrés par le tableau (IV.1), montrent que le meilleur taux de test est de 

100%, il est obtenu on utilisant les 5 paramètres de (DET) et en employant un neurone de 

trois couches cachées dont chacune est composée de 15 neurones. 

     Les résultats confirment aussi l’efficacité de l’utilisation de la technique d’évaluation des 

distances  pour la sélection des indicateurs sensibles aux variations de l’état du roulement à 

surveiller. 

 

Figure IV.22 : Variation du taux d’apprentissage en fonction du nombre d’attributs. 
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Figure IV.23 : Variation du taux de test en fonction du nombre d’attributs. 

 IV.9 Conclusion  

    Dans ce chapitre, nous avons présenté les performances de la méthode testée pour le 

diagnostic de sévérité des défauts dans les roulements à bille. 

La méthode proposée est basé sur deux étapes : la réduction de dimension et la classification.  

Dans la première phase, nous avons effectué un filtrage des signaux en utilisant l’analyse 

multi résolution à trois niveaux. Ensuite, sept paramètres statistiques sont calculés à partir du 

signal original et de toutes les bandes de fréquences de l’approximation et détail. En 

conséquence, nous avons obtenu un ensemble de paramètres contenant  49 attributs pour 

chaque état. 

La technique d’évaluation des distances  est ensuite utilisée pour la sélection des paramètres 

pertinents. 

    Dans la seconde étape, un perceptron multi couche (MLP) basée sur l’algorithme de rétro-

propagation est employé pour assurer la phase de classification. 

    Les résultats obtenus montrent les bonnes performances de la méthode appliquée pour le 

diagnostic de sévérité de défauts dans les roulements à billes. 
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Conclusion générale 

        Ce présent travail a été consacré à la mise en œuvre d’une nouvelle contribution pour le 

diagnostic des défauts dans les  roulements à billes. Les défauts de roulement représentent 

environ la moitié de toutes les pannes de la machine électrique. Ces défauts apparaissent au 

niveau de la bague extérieure, la bague intérieure, la cage et les éléments roulants (billes). 

Chaque type de défaut dans ces quatre éléments de roulement a une fréquence caractéristique 

spécifique. 

    Dans ce travail, une analyse multi résolution en ondelettes, a été appliquée pour améliorer 

la sensibilité des paramètres statistiques, en filtrant le bruit du système d’acquisition pour 

n’avoir uniquement que la signature du défaut. 

    Dans un second temps, nous avons admis pour l’extraction des paramètres les paramètres 

statistiques calculés à partir des diffèrent approximations et détails obtenus. La sélection des 

paramètres pertinents est assurée par  l’algorithme DET.  

    Pour la phase de classification, nous nous sommes concentrés sur les réseaux de neurones 

artificiels particulièrement, le perceptron multicouche basé sur l’algorithme de rétro-

propagation.  

    Les résultats obtenus montrent l’efficacité de l’approche appliquée pour le diagnostic des 

défauts dans les  roulements à billes. 
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Résumé 

Dans ce travail nous avons proposé une démarche pour améliorer le diagnostic automatique des 

défauts de roulement à bille. 

La contribution proposée, consiste à  utilisés, dans un premier temps, l’analyse multi résolution en 

ondelettes pour décomposer le signal de vibration à différentes niveaux. Les paramètres statistiques 

sont ensuite extraits à partir du signal original et de toutes les bandes de fréquences obtenues. 

La technique d’évaluation de la distance (DET) est ensuite employée pour la sélection des 

paramètres pertinents. 

Finalement, la phase de classification est assurée par un  perceptron multicouche. 

Les résultats obtenus montrent l’efficacité de l’approche appliquée  pour le diagnostic des défauts 

dans les roulements à billes. 

Mots clés : Analyse multi-résolution; Analyse vibratoire ; DET; Diagnostic des défauts ; Paramètres 

statistiques ; Perceptron multi couche; Roulement à billes. 

Abstract 

In this work we have proposed an approach to improve the automatic diagnosis of ball bearing 

defects. 

The suggested approach consists on using multi-resolution wavelet analysis to decompose the 

vibration signal at different levels. The statistical parameters are then extracted from the original 

signal and from all the obtained frequency bands. 

The distance evaluation technique (DET) is then employed to select the salient features.  

Finally, the classification step is guaranteed by using multi-layer perceptron algorithm. 

The obtained results show the effectiveness of the suggested approach for faults diagnosis of ball 

bearings. 

Keywords: Ball bearing; DET; Fault diagnosis; Multi-resolution analysis; Multi-layer perceptron; 

Statistical parameters; Vibration analysis. 

 



 

 الملخص
 المدحرجات. لأعطال التلقائي التشخيص لتحسين جديدةطريقة  اقترحنا العمل، هذا في

 تسُتخرج ثم. مختلفة مستويات على الهتزاز إشارة لتحليل الدقة متعدد المويجات تحليل استخدام في أولا  المقترحة طريقةال تتمثل

 .عليها الحصول تم التي التردد نطاقات جميع ومن الأصلية الإشارة من الإحصائية المعلمات

 .المعلمات احسن لتحديد (DET) المسافة تقييم تقنية استخدام يتم ثم

ا،  .المستقبلات متعدد الطبقات استخدام بواسطة التصنيف مرحلة ضمان تمفقد   وأخيرا

 .المدحرجات في الأعطال لتشخيص المطبق النهج فعالية عليها الحصول تم التي النتائج أظهرت

 ؛ الأعطالتشخيص  ؛ المسافة تقييم تقنية الإحصائية؛المعلمات   الدقة؛ متعدد المويجات تحليل ؛تحليل الهتزاز :مفتاحيةالكلمات ال

 .متعدد الطبقاتالمستقبلات  ؛المدحرجات


