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Abstract

The control of industrial systems requires the use of reliable mathematical modelling tools, because the use of
mathematical laws to link the input / output relationships of an industrial system is fundamental for the development
of control strategies or for the development of a diagnostic approach for these industrial processes. The theme
proposed in this work of Doctorate LMD Industrial Diagnosis, concerns the development of a diagnostic strategy based
on a multi-model approach applied to a gas turbine. In order to represent the dynamic behaviour of this system on
several local models around the operating points, with the aim of finding solutions to the nonlinearities and parametric
variation of gas turbine model. Thus, this thesis proposes to examine the parity space approach which is based on the
use of redundancy between the inputs and outputs of the system independently of the system states, using the

temporal relationships between the outputs and inputs of the system in order to achieve a reliable failure diagnosis.
Key words: Gas Turbine, Decoupled states multi-models, Parity space, Fault diagnosis, Parameter Estimation.
Résumé

La conduite des systemes industriels ¢ca demande ['utilisation des outils de modélisation mathématique fiable, car
l'utilisation des lois mathématiques pour liées les relations entrées / sorties d'un systéme industriel est fondamentale
pour |"élaboration des stratégies de commande ou encore pour le développement d'une approche de diagnostic pour
ces processus industriels. Le theme proposé dans ce travail de Doctorat LMD Diagnostic industriel, porte sur le
développement d'une stratégie de diagnostic a base d'une approche multi-modéles appliquée a une turbine a gaz. Afin
de représenter le comportement dynamique de ce systéme sur plusieurs modeles locaux autours des points de
fonctionnement, dans le but de trouver des solutions a la nonlinéairtés et la variation paramétriques de modele de
turbine a gaz. Ainsi, cette thése propose d’examiner I'approche par espace de parité qui repose sur 'utilisation de la
redondance entre les entrées et les sorties du systéme indépendamment des états du systeme, en utilisant les relations

temporelles entre les sorties et les entrées du systeme dans le but de réalisé un diagnostic de défaillances fiable.

Mots clés : Turbine a gaz, multi-modéles a états découplés, espace de parité, diagnostic des défauts, estimation des

parametres.
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Introduction générale

Les turbines a gaz sont soumises a plusieurs problémes de leurs états dynamiques de
fonctionnement entrainant des instabilités et des vibrations, pouvant étre dangereuses pour leur
tenue mécanique provoquant des dysfonctionnements dans la totalité de l'installation de turbine.
Il est donc essentiel de maintenir le fonctionnement de ce type de machines tournantes en dehors
de la zone d’instabilité. Dans ce travail de thése, a travers des différentes implémentations et tests
d'investigation sur un systéeme de turbine a gaz d'une installation de compression de gaz, propose
le développement d'une stratégie de diagnostic de défaillances floue, en utilisant des multi-
observateurs locaux permettant de reconstituer et validé I'approche d'espace de parité d'état de
turbine. Cela, est pour remplir les objectifs de performances de ce systéeme de turbine en sécurité,
fiabilité, disponibilité et slreté de fonctionnement, basée sur une identification mutli-modéles
flous a états découplés des variables de modele de turbine a gaz examinée. D'ou, a travers les
différents résultats obtenus, cette approche montre clairement comment se sont reproduites les
dynamiques de turbine a gaz lors d’utilisation des multi-modéles flous proposés, permettant ainsi
des performances meilleures lors de son exploitation pour la synthése de la stratégie de diagnostic

de défaillances pour cette machine tournante.

En effet, cette these est dédiée a I'implémentation de sous-modeles obtenus dans la méthode de
détection de défauts de systéme de turbine, utilisant des indicateurs de défauts, révelent
I'occurrence de défaillances. Plusieurs travaux dans la littérature ont été réalisés récemment dans
ce domaine de diagnostic de défaillances des systemes industriels, dans [1] ont proposé une
stratégie de diagnostic de défaillances d'un systeme de turbine a gaz avec une approche de
surveillance par inférence neuro floue. Ce travail a permet d'augmenter la disponibilité de turbine
examinée avec une fiabilité élevé de leurs composantes, pour des impacts environnementales et
technico-économiques rentables. Aussi, Zhao Dong et al. Dans [2] ont proposé une approche
d'estimation d'états basée des modeles flous de type Takagi — Sugeno pour des finalités de
détection de défauts et Jingchao Li et al. Dans [3] ont réalisé un diagnostic d'une turbine a gaz dans
des conditions de fonctionnement transitoires avec optimisation locale, utilisant des prés modeles

de performances souhaités de cette turbine.
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Ce travail a permet d'améliorer la disponibilité et la fiabilité de cette machine en réduisant les codts
d'exploitation et de production de I'installation. Bien avant, d'autre applications de diagnostic de
défaillances ont été réalisés dans le but de préciser et surveiller I'état de fonctionnement des
systemes industriels, utilisent des connaissances sur ces systemes représenté par des modeles

mathématique [4]—-[10].

Dans ce cadre, cette these a pour but, d’'une part de modéliser les différents comportements
dynamiques d'une turbine a gaz, permettant leur surveillance. Pour ce faire, des modules de
diagnostic sont associes a ce systéeme de turbine, servant a détecter tout écart de comportement
par rapport au comportement souhaité et méme dans certaines situations a reconfigurer le
fonctionnement du systéeme de turbine. D'ou, ces modules de diagnostic sont élaborés a base des
basée des mutli-modéles flous a états découplés de cette machine tournante, avec des multi-
modéles flous décrivant linguistiguement la dynamique de turbine. Cependant, la logique floue
offre des performances avantageuses en modélisation du processus considéré. Cela, sera montré
dans les quatre chapitres de ce travail de thése, a travers les différents résultats obtenus. Ces
résultats montrent clairement comment se sont reproduites les principales caractéristiques
dynamiques de turbine a gaz u lors de 'utilisation des multi-modéles flous proposés, permettant
ainsi des performances meilleures lors de son exploitation pour la synthése de la stratégie de

diagnostic de défauts.
Cette these est composée de quatre chapitres organisés de la facon suivante :

Le premier chapitre est consacré a I'élaboration d'une stratégie d'identification mutli-modéles flous
a états découplés, exploité en temps réel, afin de concevoir la surveillance d’état dynamique de
cette machine tournante, avec estimation robuste des erreurs d’identification et de mesures de
variation paramétriques sur la turbine examinée. En vue de son application par la suite dans ce
travail de theése, avec des multi-observateurs locaux, pour reconstituer l'espace de parité du
vecteur d'état de turbine, utilisant le mutli-modéles flous a états découplés obtenus dans ce
premier chapitre. Dans ce chapitre, les résultats obtenus montrent une tres bonne efficacité de
mutli-modéles flous a états découplés obtenus, en termes de stabilité et sensibilité adéquate aux

perturbations affectants la turbine a gaz examinée.
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Le deuxiéme chapitre est consacré a la validation de l'identification mutli-modéles flous a états
découplés obtenus dans le premier chapitre, avec la représentation de la dynamique non linéaire
de turbine, par des sous-modeles reliant leurs différentes variables de fonctionnement. Donc, ce
chapitre propose l'identification de variables d'une turbine a gaz a deux arbre basée sur une
approche multi-modéles découplé hybride, validé par une approche basée sur les algorithmes
génétiques, d'ou les multi-modéles de turbine sont déterminer sous forme d'une combinaison
pondérée des sous modeles d'espace d'état locaux linéaires découplés, avec optimisation d’'une
fonction objective de colts, dans différentes modes de fonctionnement de cette machine. Cela,
permet d'avoir des modeéles robustes et fiables, en utilisant des données d’entrée/sortie recueillies

sur le systéme de turbine examiné, en limitant I'influence des erreurs et de bruits d'identification.

Pour la prise en compte de la complexité du systeme de turbine a gaz dans un large domaine de
fonctionnement, le troisieme chapitre est destiné a I'application de I'approche de détection de
défauts de turbine a gaz utilisant ces sous-modeles d’états découplés, afin d'illustrer, a travers les
résultats obtenus, la mise en ceuvre des techniques de modélisation et d’estimation d’'états
découplés de turbine examinée, avec une approche multi-modéles obtenus au diagnostic de
fonctionnements de cette machine tournante, a base d'une approche d'espace de parité. Cela,
permet d’évaluer les performances de I'approche proposée de la phase modélisation par multi-
modéles jusqu’a la phase de mise en ceuvre d’une stratégie de diagnostic a base de |'approche

d'espace de parité.

Le quatrieme chapitre est consacré a la présentation des différentes implémentations et tests
d'investigation de diagnostic de défauts d'une turbine a gaz a base des multi-observateurs et validé
par espace de parité. Cela, est pour remplir les objectifs de performances de ce systeme de turbine
en sécurité, fiabilité, disponibilité et slreté de fonctionnement, basée sur une identification mutli-
modéles flous a états découplés des variables de modele de turbine a gaz examinée. Donc, ce
chapitre est dédiée a l'implémentation de sous-modeles obtenus dans la méthode de détection de
défauts de systeme de turbine, utilisant des indicateurs de défauts, révelent 'occurrence de

défaillances dans ce type de machine.

Enfin, nous terminons ce travail de thése par une conclusion générale ainsi que des perspectives.



CHAPITRE

IDENTIFICATION MUTLI-MODELES FLOUS A ETATS
DECOUPLES DES VARIABLES DE TURBINE A GAZ

Dans ce chapitre, une stratégie d'identification mutli-modéles flous a états découplés sera
exploiter en temps réel, afin de concevoir la surveillance d’état dynamique de cette machine
tournante, avec estimation robuste des erreurs d’identification et de mesures de variation
paramétriques sur la turbine examinée. En vue de son application par la suite dans ce travail de
these, ces multi-observateurs locaux permettant de reconstituer I'espace de parité du vecteur
d'état de turbine, utilisant le mutli-modéles flous a états découplés. Les résultats obtenus
montrent une trés bon efficacité de la stratégie de diagnostic proposée avec un taux de détection
tres élevé avec sensibilité adéquate aux perturbations et aux causes de défaillances de turbine a
gaz examinée. D'ou, a travers les différentes résultats obtenus, cette approche montre clairement
comment se sont reproduites les dynamiques de turbine a gaz lors d’utilisation des multi-modéles
flous proposés, permettant ainsi des performances meilleures lors de son exploitation pour la

synthése de la stratégie de diagnostic de défaillances pour cette machine tournante.
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[.1. Introduction

Ce chapitre propose le développement d'une stratégie d'identification des variables de modeéle
d’une turbine a gaz par une approche mutli-modéles flous a états découplés, en vue de son
implémentation pour la détection de défauts et la surveillance de cette machine, en terme de
diagnostic par I'approche d’espace de parité non linéaire. Cependant, la premiére partie sera
dédiée a I'élaboration de la modélisation de systeme non linéaires de turbine, pour déterminé le
modele dynamique de cette turbine a partir des mesures entrées/sorties de leur exploitation et de
représenter leurs différentes modes de fonctionnement. Cela est basée sur le développement
d'une structure originale multi-modéles flous a états couplés de type Takagi-Sugeno, dans le but
d’appréhender le comportement dynamique de turbine (non linéaire) par un ensemble de sous-
modeles locaux (linéaires), caractérisant le fonctionnement de modele globale dans différentes
zones de fonctionnement. Avec une analyse préliminaire sur la stabilité des sous-modéles obtenus,

pour assurer un fonctionnement stable de modele globale de turbine a gaz examinée.

Récemment, plusieurs travaux dans la littérature ont été réalisés dans ce domaine de modélisation
et identification des systemes industriels; D'ou, Tengfei Chen et al. Dans [11] ont appliqué un
modele ARMA découplé a I'identification modale d'un systéme linéaire variable dans le temps basé
sur la variation linéaire a court terme. Cette nouvelle approche a pour but d'identifier les
parameétres modaux variant dans le temps pour simplifier le modele et de réduire la difficulté de
calcul. Et Yu Zhi Chen et al. Dans [12] ont proposé une approche de modélisation séquentielle
utilisant des modeles d'états pour le diagnostic de dégradation d'une turbine a gaz. D'ou, ce travail
a met en évidence une nouvelle méthode de diagnostic divisé en une série d'étapes pour réduire
les gravités de la dégradation des composants de turbine. Ainsi que Guolian Hou et al. Dans [13]
ont proposé une modélisation floue pour des finalité de controle prédictif basée sur des modeles
rapide du systeme de turbine a gaz. Cela, a permet d'obtenir des précisions en modélisation et
d'assurer des meilleurs performances de contrdleurs utilisés pour cette turbine. Et Theoklis
Nikolaidis et al. Dans [14] ont fait une modélisation des régimes transitoire avec des simulations
sur les comportement dynamique d'une turbine a gaz. D'ou, la validité de ces modeles de
composant de turbine est vérifiée par rapport aux données d'exploitation de cette machine. Bien

gue d'autre travaux ont été réalisés dans ce sens pour plusieurs application industrielles[15]—[21].
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En effet, la modélisation de comportements dynamiques des turbines a gaz est un défi trés
important, afin de maitriser leur fonctionnement et surveillances en temps réel. Cela, permet
I'implémenter la stratégie de controle des variables de turbine, pour assurer efficacement la
supervision des effets indésirables et de minimiser les vibrations et les perturbations dans leur
fonctionnement. Dans ce chapitre de travail de these, les résultats d'investigations et d'application
de la méthode d’identification multi-modéles a états découplés des variables de turbine a gaz
seront présentés. Cette approche de modélisation multi-modéles consiste a repartis la dynamique
de modeéle globale sur des modeéles locaux, représentent le fonctionnement du systeme dans
différentes zones de fonctionnement sous un espace d’état découplé. Dans le but de fournir une
approximation précise de systéme de turbine a gaz examiné, utilisant une approche multi-modéles
floue a états découplés de type Takagi-Sugeno, ayant une estimation d’état précision vis-a-vis des
incertitudes paramétriques de modeles dynamique. Cette approche permet l'utilisation d’un
vecteur d’état de dimension différente pour chaque sous-modele avec des fonctions de

pondération de type de fonctions d'appartenances.
I.2. Principe de fonctionnement d'une turbine a gaz

Une turbine a gaz typique, ou également une turbine a un seul arbre, se compose principalement
de trois éléments : Le compresseur, la chambre de combustion et |a turbine. D'oU, le compresseur
absorbe l'air et augmente sa pression, cet air comprimé est ensuite introduit dans la chambre de
combustion, ou la chaleur est ajoutée par la combustion du combustible. Ces gaz chauds et a haute

pression sont ensuite détendus dans une turbine pour produire une puissance utile.

Une partie de la puissance de la turbine est absorbée par le compresseur, qui fournit la puissance
nécessaire au processus de compression par l'intermédiaire de I'arbre reliant le compresseur et la
turbine, et la puissance de sortie restante de la turbine est utilisée pour entrainer une charge telle
gu'un générateur. Dans les années passées, des cycles complexes de turbines a gaz ont été
développés, comprenant des d'autres composants tels que des refroidisseurs intermédiaires pour
réduire la puissance de compression absorbée, des réchauffeurs pour augmenter la puissance de
la turbine et des échangeurs de chaleur pour réduire I'apport de chaleur. Mais d{ aux niveaux
élevés de performance atteints par les composants du moteur tels que le compresseur, la turbine

et la chambre de combustion, aujourd'hui, les turbines a gaz a cycle simple dominent.



CHAPITRE |: identification mutli-modéles flous a états découplés des variables de turbine a gas

I.3. Différents types de turbines a gaz

Divers arrangements des composants des turbines a gaz ont évolué au cours des années. Certains
sont mieux adaptés a certaines applications telles que la production d'énergie (fonctionnement a
vitesse constante de la charge, c'est a dire le générateur) et d'autres sont plus adaptés aux
applications d'entrainement mécanique ou la turbine a gaz est utilisé pour conduire un
compresseur de processus ou une pompe (ou la vitesse de la conduite I'équipement peut varier

avec la charge).
[.3.1. Turbines a gaz a un seul arbre

Une turbine a gaz a arbre unique se compose d'un compresseur, d'une chambre de combustion et
d'une turbine comme il est montré sur la Figure I.1. Ces turbines a gaz a arbre unique sont les plus
adaptées au fonctionnement a vitesse fixe, comme la production d'énergie. C'est type des turbine
ont l'avantage de prévenir les conditions de survitesse en raison de la puissance élevée requise par

le compresseur et peut agir comme un frein efficace en cas de perte de charge.

Carburant

A 4

Chamber de
Combustion

Echappement

Air

Compresseur
Turbine

Figure 1.1 : Schéma d’une turbine a gaz a un seul arbre
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1.3.2. Turbines a gaz a deux arbres

Comme on I'a déja mentionné, la turbine a gaz a deux arbres avec une turbine de puissance peut
entralner une survitesse si la charge est délestée lors de I'entrainement de générateur. Ces types
de la turbine, montré sur la Figure 1.2 permet de surmonter ce probleme. La configuration est trés
similaire a celle d'une turbine a gaz a trois arbres, ou la turbine de puissance fait maintenant partie

intégrante de la turbine a basse pression et entraine a la fois le compresseur basse pression et la

charge.
Carburant
R Ech t
Chamber de chappemen
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\ 4
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Figure 1.2 : Schéma d’une turbine a gaz a deux arbres

En cas de délestage de la charge, la compresseur basse pression agirait comme un frein, offrant
ainsi un moyen utile de protection contre les survitesses. Cependant, les besoins en puissance de
démarrage sont faibles car il suffit de tourner I'arbre Haute Pression lors du démarrage de la

turbine a gaz.
1.4. Défauts des turbines a gaz

Dans la littérature, la détection et I'isolation des défauts (FDI) des turbines a gaz est principalement
basée sur la procédure la plus populaire appelée Analyse de la trajectoire du gaz (GPA). Cette
méthode permet d'observer des mesures telles que la vitesse de rotation du rotor, les
températures et pressions du moteur ainsi que le débit de carburant afin de réaliser un diagnostic
de défaut des actionneurs, des capteurs et des composants du moteur. Dans ce contexte, les
algorithmes de diagnostic des défauts des capteurs sont basés sur des approches basées sur des

données ou sur des modeles [22], [23].
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I.4.1. Défauts des actionneurs

Ces défauts représentent la perte partielle ou totale de la fonction du systeme, alternativement,
ceux-ci peuvent étre observés comme n'importe quelle faille dans le systéme qui actionne le

systeme.

I.4.2. Défauts des capteurs

Celles-ci peuvent étre visualisées comme certaines variations sérieuses dans les mesures
effectuées dans le systeme et apparaissent sous forme d'écarts entre les valeurs réelles et

mesurées des variables de processus.
1.4.3. Défauts de composants de turbine

Les performances de la turbine a gaz peuvent étre dégradées de facon temporaire ou permanente;
Le premier peut étre partiellement récupéré pendant I'exploitation et la révision du moteur, tandis
gue le second doit étre remplacé. L'encrassement, I'érosion, la corrosion et le dégagement de
I'extrémité des lames sont parmi les causes de dégradation temporaire, tandis que la distorsion de

la lame et les déformations de la plate-forme entrainent une détérioration permanente.
1.4.3.1 L'encrassement

L'encrassement est I'adhérence de différents contaminants (tels que le sable, la poussiere, la
saleté, la cendre, les gouttelettes d'huile, les brouillards d'eau, les hydrocarbures et les produits

chimiques industriels) a la surface des composants de Gas Path [24], [25].

Elle entraine une augmentation de la rugosité de la surface et une modification des formes de |'aile
[26], ensuit une détérioration des performances. Selon [6], I'encrassement du compresseur peut
entrafner une perte de débit 5% et une perte d'efficacité isentropique de 2,5 %. Cependant, toutes
les études ont conclu que I'encrassement influence plus la capacité de débit que I'efficacité [27]—

[29].

L'encrassement du compresseur est responsable de 70 a 85% de la perte totale de performance
d'un GT, et une réduction de capacité de débit de 5% et de I'efficacité isentropique de 1,8% due a
I'encrassement du compresseur, pourrait entrainer une perte de puissance de 7% et une

augmentation du rendement a 2,5% [28]. Ce résultat est en accord avec les résultats [30].
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Ces changements sont immédiatement corrigés en augmentant la consommation de carburant par
le systeme de contréle automatique du moteur. D'apres [31], une augmentation de 2,5% de la
consommation de carburant en raison d'une réduction de 5% de la capacité de débit.
L'encrassement du compresseur peut également diminuer le jeu en bout d'aube [32] et la marge

de pompage [33] et augmenter la température d'entrée de la turbine [34].
1.4.3.2 L’érosion

L'érosion est la perte progressive de matériaux de la surface des composants du GP causée par la
ingestion de contaminants tels que sable, poussiére, saleté, cendres, particules de carbone et
gouttelettes d'eau. Parmi ces causes, le sable est le plus courant en raison de sa présence sur la
plupart des applications GT domaines. Les particules qui provoquent I'érosion ont généralement

un diametre de 20 ou plus [28].

Erosion peut attaquer tous les composants GP bien que le degré d'influence soit plus élevé pour
les turbines que compresseurs. Il peut en résulter une perte de performance globale d'environ 5%
selon [35]. L'efficacité diminue au lors de I"’érosion du compresseur et de turbine en raison d'une
augmentation de la rugosité de surface de lame et le jeu d'extrémité et des changements dans le
profil de surface portante. Tandis que la capacité d'écoulement diminue lors de I'érosion du

compresseur et augmente lors de I'érosion de la turbine [36].
1.4.3.3 Corrosion

La corrosion est une détérioration irréversible des composants résultant d'une réaction
d'oxydation ou I'interaction chimigue avec les contaminants de |'air d'admission (sels de sodium et
de potassium, acides minéraux et autres les éléments chimiguement réactifs, y compris le sodium,
le potassium, le plomb et le vanadium) et la combustion [37], [38]. Le sel est la principale cause de

corrosion des composants du compresseur et de la turbine [39].

[l diminue La capacité d'écoulement du compresseur, le rendement isentropique du compresseur
et le rendement isentropique de la turbine augmente la capacité de débit de la turbine [40]. Les

effets de la corrosion peuvent étre évités par un revétement approprié.
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1.4.3.4 Dommages causés par les objets étrangers / domestiques

Les composants GP sont soumis a des dommages dus aux corps étrangers injectés dans le moteur
(tels que les pierres, la neige, la glace et le gravier de la piste) ou aux objets domestiques (piéces

moteur cassées).

Les dommages causés par les corps étrangers varient d'une détérioration irrécupérable a une
défaillance catastrophique, comme dans le cas d'une aube détachée ou de I'ingestion d'un gros
objet dans le moteur [28]. De plus, les vibrations du moteur peuvent provenir d'une perte de

matériau déséquilibrée due a la déformation des aubes due a la FOD [41].

Les DOD ont une influence plus importante sur le rendement isentropique des composants que
sur la capacité d'écoulement en raison de leur impact sur la rugosité et la distorsion de la surface
des aubes [40]. La perte dépend du type et de la nature des FOD/DOD. Si le dommage cause une
perte matérielle sur la surface de la lame, la capacité de débit augmentera, ou si le corps étranger

bloque le trajet du gaz, le contraire se produira [42].
1.4.3.5 Défauts d'aubes de turbine

Le Jeu des extrémités d'aubes désigne I'augmentation du jeu entre les extrémités des lames
mobiles et le chassis ou entre les extrémités des lames fixes et le moyeu en rotation en raison de
I'élimination des matiéres causée par l'ingestion de particules, la dilatation thermique et centrifuge

et I'érosion [41], [43].

Peut étre également causé par les vibration de rotor dues a l'excés de vitesse pendant le
démarrage de cycle [28], ou par le frottement entre ensemble de stator et de rotor due au

thermique et centrifuges [44].

Ou une détérioration de performance non récupérable peut étre crée. L'augmentation des jeux
augmentera les fuites et donc la détérioration des performances. La détérioration des
performances due a ce défaut peut étre représentée par des réductions de rendement et de
capacité de débit [45]. Dans [46], il a été signalé qu'une augmentation de 0,8% du dégagement de
la pointe pourrait entrainer une réduction de 3% et de 2% de la capacité d'écoulement et de
I'efficacité isentropique, respectivement. Selon [47], une augmentation de 1% du jeu de l'extrémité

de la pale entrainerait une perte de plus de 1% de la puissance de sortie et du rendement global.

-11 -
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Et selon [37], une augmentation de 1% a 3,5 % du jeu de l'extrémité de la pale entrainerait

également une baisse de 15% du rapport de pression de |'étage.

Dans les turbines a gaz industrielles, la détérioration des composants de turbine, contribuent a la
dégradation globale des performances de la turbine a gaz. La principale contribution de la
dégradation est I'encrassement qui est causée par I'adhérence des particules au compresseur ou
les surfaces de la turbine. Cette derniere conduit a une augmentation de la rugosité du rotor et
des surfaces du stator. D'autres types de dégradation sont résumés, la corrosion causée par l'air
d'admission ou les contaminants de carburant, I'érosion qui est I'élimination abrasive du matériau
des surfaces d'écoulement par des particules dures ou incompressibles, et I'abrasion causée par
une surface en rotation frotte sur une surface stationnaire. Alors que certains de ces effets (comme
I'encrassement) peuvent étre inversés en nettoyant ou en lavant le moteur, d'autres nécessitent

une réparation ou un remplacement des composants.

Tableau I.1 : Défaut des turbines a gaz et leurs effets sur le changement de performance

Défaut Physique | Changement de performance Conséquence Référence
Encrassement i, Rapport de pression Perte de puissance [17], [19], [41]
d Débit 0 Température d’échappement —(43]
d Efficacité isentropique 1}
Erosion \L Débit de compresseur Perte de puissance (28], [51], [52]
J Rapport de pression 0 Température d’échappement
~L 1 de compresser et turbine
1 Débit de la turbine
Corrosion i, Débit et 7] de Compresseur Perte de puissance [28], [37], [40],
1 Débit de I turbine 0 Température d’échappement [51]
\s 1 delaturbine
Jeu des ¢ n e débit Perte de puissance [44], [47]
extrémites s : T Température d’échappement
d’aubes urge margin
FOD/ DOD J 1 de compresseur et Turbine Perte de puissance [49], [51]
i«/ 1 Débit 0 Température d’échappement
d Rapport de Pression
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I.5. Installation de turbine a gaz

Les turbines a gaz sont des machines tournantes trés complexes et leurs fonctionnement est
fortement non linéaire, sont soumis a plusieurs problémes de leurs états dynamique de
fonctionnement entrainant des instabilités et des vibrations, pouvant étre dangereuses pour leur
tenue mécanique provoquant des dysfonctionnements dans la totalité de I'installation de turbine
[16], [53], [54]. Il est donc essentiel de maintenir le fonctionnement de ce type de machines
tournantes en dehors de la zone d’instabilité. En effet, dans ce travail, a travers de
I'implémentation et l'investigation sur un systeme de compression de gaz, dans la station de
compression de gaz SC3 / SONATRACH situé dans la région de Djelfa en Algérie vise a remplir les
objectifs de performances de ce systéme de compression de gaz en sécurité, fiabilité, disponibilité

et sdreté de fonctionnement.

La turbine a gaz examinée dans ce travail est de type TITAN solaire 130 a deux arbres, installée
dans station de compression de gaz SC3 / SONATRACH, Djelfa en Algérie, comme il est montré sur
les Figures |.3 et |.4, les caractéristiques de cette turbine a gaz, sont présentées dans le Tableau
1.2, est congu pour les applications d'entrainement mécanique d'un compresseur centrifuge avec
une plage large de vitesse de fonctionnement pour répondre aux conditions de fonctionnement

de I'équipement entrainé.

Figure I.3 : Turbine Solar TITAN 130

-13-
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¢
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Figure 1.4 : Acqustion de données opérationnelles de turbine Solar TITAN 130

Tableau 1.2 : Caractéristiques de la turbine a gaz Solar TITAN 130

Quantity Value

Output Power 15 290 kW(20,500 hp)

Heat Rate 9940 kJ/kW-hr (7025Btu /hp-hr)
Exhaust Flow 180050 kg/hr (396,940 Ib/hr)

Exhaust Temperature  505°C (940°F)

Max Speed 8855 rpm

Pour remédier les probléemes de fonctionnement de cette machine tournante, il est nécessaire
d’intégrés de nouvelles techniques de diagnostic basée sur des modeles fiables, pouvant permettre
de protéger la turbine en temps réel. Cette exigence de robustesse peut étre remplie on adaptons

une stratégie d'identification des variables de modéle avec une approche mutli-modéles flous a
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états découplés, reproduisant d’une maniére assez suffisante les principales caractéristiques
dynamiques de la turbine examinée. Cependant, les parametres du modeéle de la turbine a gaz
examinée ont été identifiés avec une série de données opérationnelles au démarrage, a l'arrét et
lors des phases de fonctionnement normal. Cette identification est nécessaire pour la
décomposition globale du systeme de turbine a gaz en plusieurs sous-systémes, y compris le
compresseur axial, turbine a haute pression (HP) et base pression (BP) et la systeme

d'échappement, comme il est montré sur la Figure I.5.

Gas turbine system
T7

Fuel Flow

Exhaust
Temperature

I

i Compressor

HP: High pressure turbine
LP : Low pressure turbine

IGV Position

I
IR Decoupled states multi-
: model identification

v

l—
l—

Sub model —
NPT

Sub model
NGP
Sub model
T5
Sub model
T7

O

Faults detection
Residuals generation

Figure 1.5 : Configuration de surveillance proposé de turbine solar TITAN 130
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Dans ce travail, des données réelles de fonctionnement de la turbine a gaz examinée sont utilisés
pour l'identification des variables de leurs multi-modéles a états découplés, puis ces données
seront utilisées pour la validation de l'approche de détection de défauts de cette machine
tournante. Ce qui a ménera a étudier l'influence des différents facteurs de performances qui
peuvent engendrés des problémes lors du fonctionnement de cette turbine. En effet, le modele
globale de la turbine examinée est proposé de type multi entrée / multi sortie (systeme MIMO),

avec le débit de carburant W, , montré sur la Figure |.6 et I'Inlet guide valve IGV , montrée sur la

Figure 1.7, sont considéré comme des entrés de systéme avec le vecteur de mesures des entrées

donnée par U= [IGV W, J :

Débit de carburant wy

i iy e |
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MWW*MWﬂw“mmWWWM«WM |

65 1 1 1 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Temps (min)

Figure 1.6 : Variation de signal d’entée du débit de carburant w;,
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Inlet Guide Vane (IGV)
99.16 T T T

99.15 - b

|
99.14 - I W’
R 9913 - I

~l
I j M i
m W’H ww MHI N NN WMM VH ,\u. W WH

| W
MM M LT
99.11 Hﬁ H‘ N'
R gy

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps (min)

99.12 |-

Figure |.7 : Variation de signal d’entée d'Inlet guide vane IGV

Par ailleurs, les sorties de turbine a gaz examinée sont les sorties mesurable; La vitesse de rotation

de la turbine a haute pression N, et la vitesse de rotation de turbine basse pression N, , comme

npt /
ils sont montrées sur les Figures 1.8 et 1.9 respectivement avec la température de la turbine haute

pression T, et la température d’échappement T, montrés sur les Figures 1.10 et 1.11

respectivement. D'ou, le vecteur de mesures de sortie seray = [N N T, T7]T. Afin de

ngp npt
concevoir la surveillance d’état dynamique de cette machine tournante, avec identifications
robuste des modeles flous sur toute leur plage de fonctionnement de maniere a exciter les
dynamiques de la turbine a gaz, une campagne d'acquisition de mesures de 727 échantillons sur
chacune des variables manipulées, ce jeu de données serviront a l'identification des paramétres

des multi-modéles de turbine et pour tester leurs validité.
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|.6. Identification multi-modéles a états découplés

Afin d'aborder les problématiques de complexité dynamique non linéaires des systemes industriels
et d’appréhender leurs comportement, plusieurs approches ont été élaborés dans la littérature de
modélisation des systemes [13], [16], [17], [55]-[59]. Cependant, I'approche multi modeles a états
découplés repose sur la décomposition de modeéle globale de systéeme non linéaire en sous-
modeles locales plus simples a manipulés pour large domaine de fonctionnement de systeme,
cette approche est basée sur la décomposition de I'espace d'états de fonctionnement du systéeme
non linéaire en sous-modeles locaux linéaires sur des différents zone de fonctionnement. D'ou,

cette approche multi-modéles consiste a la décomposition de leur espace de fonctionnement par

un ensemble des sous-modeles partiels (i =1, L), caractérisant le fonctionnement du systéme dans

différentes zones opérationnelles, chaque zone étant caractérisée par un sous-modele f; ,

décrivant la dynamique de systéeme en temps réel et permettant de caractériser les variations de

leurs entrées et sorties.

D'ou, la forme mathématique du modele non linéaire d'un systéme industriel linéarisé autour de

différents zones de fonctionnement est donnée par [5], [15], [60], [61] :

{x(k +1) = F(x(k),u(k)) (1.1)

y(k) = G(x(k),u(k))

Avec x(k) est le vecteur d'état, y(k) est le vecteur de sortie, u(k) est le vecteur d'entrée, F et G

sont des fonctions non linéaires.

En effet, la représentation d'états de modele non linéaire d'un systeme industriel, caractérisant le

comportement dans un zone de fonctionnement de systeme est donnée par:

{xi (k+1) = Ax; (k) + Bu; (k) (1.2)

yi (k) = Cx; (k) + Du(k)

ou X(k) estle vecteur d'état, y(k) est le vecteur de sortie, u(k) est le vecteur d'entrée et A, B;,

C, et D; sont les matrices d'états de systeme.

Afin de mettre en évidence le mécanisme de I'approche multi-modéles, utilisé dans chaque sous-

modeles, pour réduire la complexité de modéle non linéaire de I'équation (I.2) du systéme, en
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décomposant ce modeéle globale son zone de fonctionnement. D'ou, 'apport de chaque sous-
modele est caractérisé par une fonction de pondération associée a chaque espace de
fonctionnement de systeme, pour résoudre le probleme de non linéarité de modele globale.
Cependant, une représentation multi-modéles en espace états découplés est donnée par la forme

suivante [60], [62], [63]:

%, (k+1) = A% (k) + Bu(k)
9, (K) =C,%, (K) + Du(k) (1.3)

9(0) = 244 (£00)3: (k)

Avec L est le nombre de modeéles locaux, &(k) est le vecteur des variables de décision

(normalisation) et g (.) sont les fonctions d'activation des sous-modeles locaux.

En fonction de la zone d'évolution du systéme non linéaire, la sortie de chaque sous-modele
contribue plus ou moins a l'approximation du comportement global du systéme non linéaire,
comme il est montré sur la Figure 1.12, ou le nombre de modeles locaux L dépend de la précision

de modélisation souhaitée, définie par les fonctions de pondération ¢;, donné par :
L
9(k) =2 o1 (k)fi (k) (1.4)
i=1

D'ou, la sortie globale de modele non linéaire est la somme pondérée des sorties de sous-modeles

a états découplés avec I'ordre de sous-modeles peut étre différent.
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Figure 1.12 : Structure d'identification multi modeles a états découplés

Par ailleurs, le choix de la structure du multi-modéles consiste a identifier les paramétres des
modeles locaux permettant une représentation fiable du comportement dynamique du systeme
globale, avec une précision qui impose d'augmenté le nombre de sous-modeles [15], [60], [64],
[65]. Par la suite de ce travail, I'approche multi-modéles a états découplés a base des techniques
de la logique floue sera appliquée dans le but d’identifier et de modéliser la dynamique d’une
turbine a gaz, a partir de données expérimentales pour approximer les variable de ce systéeme non
linéaire avec une décomposition en plusieurs zones de fonctionnement, en intégrant le concept

flou de type Takagi-Sugeno.
1.6.1. Modeéles flous de type Takagi-Sugeno

La modélisation Takagi-Sugeno floue est une approximation universelle des systémes réels, visent
a représenter la dynamique des systemes non linéaires complexes sur des différents zones de
fonctionnement bien définis, utilisant les mesures d'exploitation de systéme industriel recueilles

sur leurs entrées / sorties, pour I'identification de leurs variables sous des modeéles linéaire locaux.
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Cette approche de modélisation utilise les propriétés des ensembles floues et |'utilisation des
regles pour décrire le comportement global d’un systéme non linéaire, utilisant I'approche multi-
modéles, dans lequel les sous-modeles sont linéaires et sont combinées entre eux avec des
fonctions de pondération. Cette approche de modélisation Takagi-Sugeno a montré ces efficacités
dans plusieurs applications dans la littérature industrielles, contrairement aux approches
conventionnelles utilisent les modeles complexes non linéaires [60], [65]. Dans cette section de
travail, I'identification et la modélisation floue de type Takagi-Sugeno a partir de données d'entrée
/ sortie d'exploitation d'un systeme sera développée pour estimer les systémes non linéaires, pour
son application par la suite la modélisation et l'identification des variables de fonctionnement d'un
systeme de turbine a gaz. Pour cela, cette partie décrire les concepts Takagi-Sugeno flou, ainsi que
les différents étapes associés pour la construction des multi-modeles de Takagi-Sugeno a états
découplés. La représentation multi-modéles flous en espace états découplés de type Takagi-

Sugeno est donnée par la forme suivante [64], [65]:

avec L est le nombre de modeles locaux, &£(k) est le vecteur des variables de décision

(normalisation) et g (.) sont les fonctions d'activation des sous-modeles locaux.

La modélisation floue de type Takagi-Sugeno est décrit par des regles floues du type "Si_Alors",
pour représenter la dynamique d'un systeme sous forme des d’états localement linéaires, avec
des relations entre les entrées et les sorties du systeme. Utilisant I'identification multi modeéles a

états découplés, la fonction inconnue fi(k) sera estimée par une représentation Takagi-Sugeno
flou. D'ou, I'espace de données est répartie par des fonctions d'appartenance triangulaire o, et la

modélisation Takagi-Sugeno floue est constitué par des regles décrivant I'ensemble des sous-

modeles L, dont la partie conclusion est mise de la forme suivant [61]:

R, :Si Zest A alors: §,=f(k6),i=12--, L. (1.6)
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D'ou z est un ensemble de valeurs (ma + mb) permises, donnée par :
Z={yk) yk-1) - yk-m,+1), uk) uk-1) - u(k-m,+1)} (1.7)
Et:
A=la, @, = ama Ba Bo v Bl (1.8)

Avec A est I'ensemble multidimensionnel des fonctions d'appartenance associées a la i®™ régle,

l'indice i =1, 2,---, L désigne qu'une variable conséquent est liée a lai®™e régle et L estle nombre

de regles dans la base de regles.

Les modeles décrits par la méthode Takagi-Sugeno flou est efficace pour la modélisation des
systemes complexes, mais exige la stabilité d’au moins un modéle local dans I'identification multi
modeles a états découplés. Compte tenu la représentation multi modeles a états découplés des

différents sous-modeles ¥, les modeéles flous de type Takagi-Sugeno seront évalués comme suit:

§/(k+1)=ZiL:1(pi (k)yi (k+1) (1.9)
ou ¢, indique le degré d’activation de I'antécédent de la i®™ régle R, .

Pour construire les modeéles flous de type Takagi-Sugeno a partir de données expérimentales de
systeme non linéaire, comme c'est |le cas de cette étude sur la turbine a gaz, il est nécessaire de
réaliser une représentation entrée-sortie, pour obtenir les modeles flous ayant un nombre réduit
de regles, en assurant la stabilité de sous-modeles flous locaux de systemes. Dans ce sens, |'état

du systeme est représenté par un nombre finid'entrées n, etde sorties n, du systeme. Cependant,

la représentation entrée / sortie du modeles flous de type Takagi-Sugeno de I'équation (1.5), peut

étre réécrit a nouveau comme suit[66] :

na nb
R, :Si Z est A alors: }7i(k +1):Zai,jy(k_j+l) +Zbi,ju(k_ j+1)+c,- (1.10)
j=1 j=1

Avec @, ;,b; et ¢;; sont les parametres conséquents a estimer donnée par le vecteur de

parametres, donnée par:

ei:[ai,l o Bpe by b Ci]T (1.11)
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D'ol 6. est le vecteur parameétre de I'i®™¢ sous-modéle locaux linéaire a temps invariant.

Ces sous-modeles locaux linéaire a temps invariant de type Takagi-Sugeno flou, donnée par
I'ensemble multi-dimensionnel de I'équation (1.10) évoluent indépendamment les uns des autres.

On définit I'ensemble w(k) des valeurs d'entrée n, et de sortie n, utilisées dans la régression

conséquente, comme suite :
wK) =[y(k) - yk-n), uk) - u(k—n,+1)] (1.12)

Ainsi, en modélisation floue des systemes, I'antécédent de chaque regle définit une région floue
de validité pour les sous modeles correspondant du conséquent. Le modele global est composé
par des sous-modeles linéaires locaux et peut étre vue comme une approximation des zones de
fonctionnement correspondant a la sortie du systeme globale. Dans cette modélisation floue de

type Takagi-Sugeno proposé dans ce travail, les fonctions d’appartenances @, sont de type

triangulaires avec une partition de type grille (Grid-type partition), comme il est montré sur les

Figures .13 et I.14. Ces fonctions d’appartenances sont définie par :

0, <
X;a, a<x<b
f(x,a,b,c)= t(’:__a)‘( (1.13)
—— b<x<c
c-b
0 0<x

D'ou, le produit donnée par I'équation (1.5) de ces deux fonction d’appartenances est montré sur

la Figure 1.14. D'ou, a chaque regle R, est accordé par un poids indique le degré d’activation de

I'antécédent de la i®™® régle. Ce poids est en fonction du degré d’appartenance des variables de

prémisses des sous-modeles Takagi-Sugeno flous, donnée par :

Hi (k)

i (k): ?:l#j(k)

(1.14)

La fonction d’activation de régles de sous-modele flou (fonctions d’appartenance), sont évaluant
en fonctions des variables de chaque zones de fonctionnement de systéeme, permettent de

représenté la contribution de sous-modele locaux linéaire a temps invariant, correspondant a la

-25-



CHAPITRE |: identification mutli-modéles flous a états découplés des variables de turbine a gas

zone de fonctionnement du systéme. Aussi, ces fonctions d’appartenance assurent le passage
entre les différents sous-modeéles locaux linéaires a temps invariants. Ces fonctions

d’appartenance sont donnée par la forme suivante :

uk)=TTa k) 15

Partitionnement de type grille Produit de deux fonctions d'appartenance

Figure 1.13 : Espaces d'entrée partition par Grid- Figure 1.14 : Produit de deux fonctions

Type partition d'appartenance

1.6.2. Analyse et validation de multi-modéles flous a états découplés

La méthode multi-modéles flous a états découplés permet de modélisé un systeme non linéaire
sur des zone de fonctionnement, décomposée en plusieurs sous-modeles pour chagque zone de
fonctionnement. Cependant, I'utilisation des systemes flous permet de modéliser les incertitudes
d'identification de variables de systéme, en se basant sur les fonctions d’appartenance pour
prendre en charge ces incertitudes. Cette section vise a analyser I'apport de I'application de
I'approche multi-modéles a états découplés, pour identifier et modéliser la dynamique de cette
machine tournante, a partir de leurs données d'entrée / sortie d'exploitation. Et la validation de

multi-modéles obtenus sera guidée par des criteres de validation construits pour assurer la
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stabilité et I'observabilité de sous-modéles flous a états découplés. Cela, pour développer une
diagnostic efficace de ce systeme, basé sur |'utilisation des multi-modéles flous a états découplés

obtenus.

Dans ce sens, la mise en ceuvre de cette approche originale de multi-modéles flous a états
découplés permet de caractériser plus précisément le comportement dynamique de systéme sur

plusieurs zones de fonctionnement. D'ou, les parametre des conséquences 6; des regles floues

obtenus seront estimés avec la technique de moindre carré récursif, comme suit :

K, (k)= P (k-1 z()[1 + 2" ()P, (k-D 2 (k)]
5, (k)= 6,k 1)+ K, () [y()— " (K)d(k -1)] (1.16)
R(k)=[1 -K, k)2 ()P (k-1)

OU K(k) est la matrice de gain, P(k) est la matrice de covariance des paramétres estimés, (k)

est le vecteur des paramétres conséquent a estimer et ;((k) est le vecteur de régression.
Le vecteur des parametres conséquent a estimer est donnée par :
oK)=o, 6, - 6| (1.17)
Et le vecteur de régression est donnée par :
27K)=[pK)yK) - @kuk-nb+1) - @ (K)yk) --- @ (kuk-nb+1)] (1.18)

Dans le but de validation de multi-modeéles flous a états découplés obtenus, deux critéres seront
utilisés, la premiere consiste au calculs des écarts type en pourcentage de la variance entre la sortie

mesurée et |la sortie estimée, donnée par le critere VAF (Variance Accounting For), donnée par :

VAF :100%[1—\%_9)} (1.19)
Var(y)

Toutefois, cette variance est la moyenne des carrés des écarts par rapport a la moyenne, permet
de calculer en pourcentage I'écart normalisé de la variance entre la sortie mesurée et la sortie

estimée de systeme, servant a validé les différents mesures effectuées sur le systeme.

Par ailleurs 'analyse de multi-modeéles flous a états découplés obtenus sera faite par le deuxieme

critere, qui est le critere d’information d’Akaike (AIC), cette critére est une mesure qui permet
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d’évaluer le degré d’adéquation de sous-modeéles obtenus, pour comparer ces sous-modeéles ayant
le méme nombre de variables manipulés. D'ou, le critere d’information d’Akaike (AIC) est donnée

par la formule suivante :

3" (k. 0)e(k,0))

AIC = N *log ( Y j +2n, +N(n, log(27)+1) (1.20)

Ainsi que le critere d’information d’Akaike corrigé est défini comme suite :

+1
AlCc = AIC+2n _— (1.21)
N—n -1

Avec N est le nombre de valeurs dans I'ensemble des données d'estimation, & I'erreur (y—1Y)
entre la sortie réelle et la sortie estimée, n, et les sorties de model, n,est le nombre de

parametres a estimés.

D'ou, le nombre de parametres a estimés est donnée par :

n, =L 0, 40 LYy, +1)+ L 122)
=1 i—0

Pour plus d’analyse de sensibilité de multi-modéles flous a états découplés, I'erreur quadratique
moyenne (MSE) est utilisé pour présenter les écarts entre les valeurs de variables observées

(mesurés) et les valeurs de variables modélisés en utilisant le concept flou, donnée par:

2

MSE :%Z y(k) - 9(K)) (1.23)

D'autres critéres de validation peuvent étre utilisés, d'ou la plupart sont basée sur les moyennes
et les écarts-types des erreurs de modélisation. Ces critéres servent a améliorer la qualité de sous-
modeles obtenus pour représenter adéquatement le modele non linéaire de systéme. Par la suite
de ce travail, il est possible de constater I'amélioration de performances obtenues sur I'ensemble

de résultats d'investigation sur la turbine a gaz examinée dans ce travail.
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I.7. Résultats de modélisation des variables de turbine a gaz

En effet, pour réduire la complexité de dynamique de turbine a gaz examiné, leur modele globale

a identifier est décomposé en quatre sous-modeles, représentent les sorties de cette machine

. . . . . . N
tournante; La vitesse de rotation N, , de turbine haute pression HP, la vitesse de rotation "t de

turbine basse pression LP, la température T5 de turbine haute pression HP et la température
d'échappement T7 de turbine. En fonction de la zone de sortie de turbine, la sortie de chaque sous-
modele est mise a contribution a travers un mécanisme d’interpolation utilisant une fonction de
pondération de type fonctions d'appartenances et des regles floues, pour surveiller et d'approximé
le comportement global de turbine en prenant en considération la contribution de chaque sous-
modeles. Avec une modélisation par multi-modéles de type Takagi-Sugeno a partir des données
entrées sorties, qui sur base d’un ensemble des regles « Si et Alors » donnent une meilleure

approximation de variation des parameétres de modeles de turbine.

Pratiguement, pour identifier les modeles flous de turbine a gaz examinée, un jeu de données de
727 échantillons est constitué sur un intervalle de dans 500 min, pour deux variables d'entrée et
quatre variables de sortie manipulées. D'ou, 75 % de ces données est utilisé pour I'indentification
des modeles flous de turbine et 25% pour tester la validité de ces modéles obtenus, sur toute la
plage de fonctionnement de cette machine tournante, de maniere a exciter leurs dynamiques. En
effet, les multi modeles obtenus constituent un outil adapté a la modélisation de turbine a gaz
examinée avec une précision optimale imposée avec quatre sous-modeles de sortie, en fonction

de la structure des fonctions de pondération.

Dans ce contexte de modélisation floue, I'approche multi-modéles de Takagi-Sugeno développés
dans ce travail, permet d’identifier les dynamiques non linéaires de turbine sous forme des sous
modeles, capables d'étre utilisé pour I'analyse et la synthése des systemes de contrble et
diagnostic de cette machine tournante, avec convergence de 'erreur d’estimation de leurs états

de fonctionnement, pour assurer la stabilité de la machine en boucle fermée.

1.7.1. Identification des variables multi-modéles de turbine a gaz
L'approche développé dans ce travail est basée |'utilisation de multi-modéles flous de Takagi-

Sugeno a états découplées, pour un systeme de turbine a gaz de type TITAN 130, dans laquelle le
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systeme flou est utilisés pour approximer les dynamiques des quatre sorties de cette turbine, la
stabilité a été assurée en utilisant les multi-modeles flous d'états découplées obtenus par la suite
de ce travail a I'élaboration d'une stratégie de diagnostic de défaillances de cette turbine.
Cependant, les résultats obtenus sont approuvés par les différentes erreur quadratique moyenne
(MSE) obtenus pour chaque sous modeles, qui représente la moyenne carré de la différence entre
les valeurs de sortie réelles de variables de modele globale de turbine et les sous modele estimées
par I'approche multi-modéles a états découplées, comme il est montré sur les Tableaux 1.3 et |.4.

En effet, a cause de grand nombre du parametre de turbine n, dans la matrice de variables de

multi-modéles flous d=[0, --- 6,], le choix de la meilleure structure de modéle non linéaire
d'états de turbine est fait a I'aide de critere d'information Akaike (AIC) (Akaike information criteria).
Cette critere permet d'évaluer l'adéquation des multi-modeles obtenus aux données de
fonctionnement de turbine (données entrée /sortie) a partir des quelles ces multi-modeéles sont
développées.
Les parametres de multi-modeles flous de Takagi-Sugeno sont définit par le vecteur a qui contient
les variables d'exploitation de turbine, donnée par :

a=na; Naz Naz Nag Ny Ny d) (1.24)
Utilisant les fonctions d’appartenance de pondération donnée par I'équation (1.15) et le vecteur de
régression définit par I’équation (18), I'identification de multi-modéles flous de turbine sera obtenu
par deux facons distingues
1.7.1.1. Avec fonction d’appartenance d’antécédent générer par les entrées de turbine
L'identification de multi-modeles flous a partir fonction d’appartenance d’antécédent générer par
les entrées de turbine permet d'évaluer les régles en fonction de deux entrées choisi de systeme
de turbine. D'oU, les opérateurs flous correspondants sont utiliser pour combiner les régles de
multi-modeéles obtenus. Si une regle a plusieurs antécédents, I'opérateur flou est utilisé pour
obtenir un seul valeur qui représente la conclusion de mécanisme floue. Cette conclusion est

ensuite appliquée a la fonction d’appartenance de la conséquence. D'ol, le vecteur ¢ contient

les degrés d’activations de I'antécédent dans I'instant k , définie par:

¢j(k):l¢’1,j(k'u) §0L,j(kau)J (1.25)
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/ . . = th / .
Avec le vecteur de régression pour la sortie |~ est donnée comme suit :

oy (k,uu(k —nb+1) o (Ku(k —nb+1)|  (1.26)

7i(k)=|e; (k,u)y(k)

Le tableau 1.3 présente les résultats obtenus par fonction d’appartenance d’antécédent générer
par les entrées de turbine, avec une précision imposée sur n’importe quel comportement
dynamique de turbine, sur des différentes zones de fonctionnement. Aussi, en fonction de la zone
ou le systeme évolue, en fonction de pondération associée a chague zone de fonctionnement de
turbine, la sortie de chaque sous-modeéle des quatre sortie de turbine est mise a contribution a

I'estimation de comportement global de cette machine tournante.

Tableau .3 : Résultats obtenus par fonction d’appartenance d’antécédent générer par les entrées

de turbine
Local
MSE,p MSE,;; MSE; MSE, AIC [IGV, mf]
models
L=2 0.0427 28.6983 15.5693 14.9989 (1,1,1,1,1,0, 2] [12]
L=2 0.0031 12.0734 0.7915 2.9623 [1,1,1,1,0,0,0] (2 1]
L=3 0.0007 8.9348 0.8906 1.5174 (1,1,1,1,0,0,0] (3 1]
L=3 0.0769 86.2899 43.6401 65.2546 [1,1,1,2,0,0,0] [13]
L=4 0.0179 5.970x10* 14.1331 181.7159 [1,1,1,1,0,3, 3] (2 2]
L=6 41.4580 3.794x10* 691.4622 494.3467 (1,1,1,1,1,0,0] (3 2]
L=6 3.7576 2.552x10* 1.234x10% 9.487x10% 1,2,1,2,1,1, 2] (2 3]
=8 Inf Inf Inf Inf [1,1,1,1,0,0,0] 4 2]
L=8 3.1373  4.757x10** 9.186x10%1%  2.507x10** [1,1,1,1,1,1,2] (2 4]
L=9 17.2699  1.257x10*3  2.571x10*  9.459x10**' [1,2,1,1,2,0, 2] (3 3]

1.7.1.2. Avec fonction d’activation générer par les entrées et les sorties de turbine

L'identification de multi-modéles flous a partir fonction d’activation générer par les entrées et les
sorties de turbine permet d'évaluer les regles en fonction de des variables de décision de systeme

de turbine, sont associées aux différentes zones de fonctionnement et quantifier par
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I'appartenance du point de fonctionnement optimale de turbine a une zone de fonctionnement

donnée. D'ou, le vecteur ¢ contient les degrés d’activations de I'antécédent dans l'instant k est
définie comme suit :
8;k)=lo;(uy;) o ilkouy)] (1.27)

Avec le vecteur de régression pour la sortie jth est donnée comme suit :

2iK)=oy kouy; ly; &) - o(kouy uk—nb+1) - @ (kou,y; ik —nb+1)]  (1.28)
Le tableau I.4 présente les résultats obtenus par fonction d’activation générer par les entrées et
les sorties de turbine, cette représentation d’état du multi-modéles possede |'avantage d’étre
compacte, simple et plus générale qu’une présentation sous la forme d’une équation de régression
entrée/sortie. Cette structure du multi-modeles a états découplés avec fonction d’activation
générer par les entrées et les sorties de turbine est certainement la structure avec fonction
d’appartenance d’antécédent générer par les entrées de turbine, utilise les entrées et les sorties
pour générer la fonction d’activation de la facon dont les sous-modeles sont combinés par cette
fonction de pondération, utilise le regroupement des données entrée-sortie de turbine pour
construire des multi-modeéles, chacune possédent un vecteur d’état indépendant de I'autre sous-
modeles.
L'ensemble de sous modéles agrégés par le mécanisme de 'approche multi-modéles floue a états
découplés de type Takagi-Sugeno permettant de caractériser le comportement dynamique global
de turbine. D'ou l'intégration des leurs sorties réelles a la génération de la fonction d'activation,
donnée avec fonction d’activation générer par leurs entrées et sorties est meilleurs et optimale
pour les nombre des modele locaux L=4, ce qui est adopté par le critére de AIC. En effet, les
résultats de l'approche floue de Takagi-Sugeno garantit la construction multi-modeles a états
découplés représentant exactement le comportement de modele globale de turbine sur les quatre
espaces de fonctionnement de sortie de turbine et permet de traiter d’'une maniere efficace le
comportement non linéaires de turbine et de vérifient les performances désirées en qualité de

fiabilité de multi-modeles obtenus.
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Tableau 1.4 : Résultats obtenus par fonction d’activation générer par les entrées et les sorties de

turbine
Local lyi, 1GV,
MSE,p MSE,; MSE,, MSE, AIC
models wf]
L=2 2.852x10% 2.399x10* 8.6954x10*  3.3405x10* [1,1,1,1,0,3,2] [211]
L=2 0.0031 12.0749 0.7915 2.9622 [1,1,1,1,0,0,0] [121]
L=2 0.0428 28.5199 15.6105 14.9994 [1,1,1,1,1,0,2] [112]
L=3 1.179x107 8.540x10* 0.0011 0.0019 [1,1,1,1,0,0,0] [311]
L=4 5.481x1013 6.98x1012 4.830x10 1 3.931x101! [1,1,1,1,0,0,0] [221]
L=4 4.100x10°8 4.05x10°8 1.862x1077 1.206x10° [1,1,1,1,0,0,0] [212]
L=6 6.682x1011  2.027x101!  5.570x101! 7.484x1011 [1,1,2,1,0,0,0] [321]
L=6 3.715x107 1.604x10”7 3.263x107 1.111x10° [1,1,2,1,0,0,0] [312]
L=8 8.700x1011 1.409x10 %2 1.617x10°1° 3.123x1010 [2,1,1,1,0,0,0] [222]
L=9 4.085x107 5.946x101! 9.497x10° 7.245x10° [1,1,1,1,0,0,0] [331]
L=9 6.856x108 4.954x10 3.644x107 7.207x108 [2,1,1,1,0,0,0] [313]

D'ou, la structure optimale validé par le critere AIC est pour L=4, comme il est indiqué sur le Tableau
.3, avec deux fonction d’appartenance pour chaque sortie de sous-modéle et deux pour I'entrée
de systeme de turbine IGV et une fonction d’appartenance pour le débit de carburant. Finalement,
les multi-modéles floue a états découplés représente la turbine a gaz est sous une forme composée
comme un ensemble de modelés de type multi entrées avec une seule sortie (MISO) découplés,

ces multi-modéles L=4, est présenté sous sa forme d'espace d'états suivante :

(1.29)

Avec A, B, , C, et D; sontles matrices d'états de systeme de turbine avec i=1...4 sont données

en annexe.
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.7.2. Résultats d'identification des variables de turbine a gaz

Afin d’illustrer les performances de multi-modeles flous obtenus, des résultats d'implémentation
en temps réel ont été réalisées sur un jeu de données expérimental sur la turbine a gaz examinée,
par identification autour de plusieurs zones de fonctionnement, dans le cadre de I'approche multi-
modeles a états découplés. D'oU, les différents résultats obtenus sont montrent sur les Figures 1.13
jusqu'au 1.16 et pour valider I'exactitude du multi-modeéles obtenus, la variation des erreurs
d'identification sont associés a chaque réponse de variables de turbine identifiés. La Figure .15

montre la variation de vitesse de rotation N, de turbine haute pression HP avec son erreur

ngp
d'identification, utilisant les données de variation réelle en couleur rouge et le modele en multi-
états découplés (L4) en bleue, avec une erreur d'identification acceptable a I'ordre de 104, comme
le montre l'analyse des résultats présentés dans le tableau 2, qui permet de constater que la
méthode d'identification mise en ceuvre permet d'obtenir une bonne précision pour I'estimation

de variation de la de vitesse de rotation N, , de turbine haute pression HP.

Vitesse de rotation de la turbine HP (NGP)
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Figure 1.15 : Variation de vitesse de rotation NGP de turbine HP avec son erreur d'identification
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La Figure 1.16 présente la variation de vitesse de rotation Nop: de turbine basse pression LP avec
sa sortie de comportement réelle de turbine en couleur rouge et le modele en multi-états
découplés (L4) en bleue avec son erreur d'identification associée, cette erreur est a l'ordre de 3x10-
4 ce qui est acceptable. D'ou, a l'instant 295 min la turbine a subit une changement de dynamique
de fonctionnement a I'ordre de 3% et I'identification de variables de turbine basse pression LP est

réalisé avec sous-modeles L4 d’'un multi-modéles découplé a partir des données entrée/sortie de

. . N .
vitesse de rotation "', avec une zone de fonctionnement stable.

Vitesse de rotation de la turbine LP (NPT)

-
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Figure 1.16 : Variation de vitesse de rotation NPT de turbine LP avec son erreur d'identification

Ainsi que la Figure .17 montre la variation de température T5 de turbine haute pression HP avec
son erreur d'identification, avec une bonne estimation des états de variation de température T5
de sous-modele L4 montré par I'erreur d'identification de la sortie T5 en présence de bruit,
comparé avec cette sortie mesurée. Donc, cette sortie est bien estimée avec une précision
satisfaisante méme en cas de présence de bruit, ces résultats montrent une tres bonne adéquation

entre les réponses de références et les réponses identifiés estimées, de méme la variation réelle
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de température T5 de turbine sont trés proches aux sous-modeéle obtenus. En effet, ces résultats
ont permis de mettre en évidence la capacité de la méthode d’identification choisie d'identifier

efficacement la dynamique des systemes de turbine a gaz méme en présence d'un pourcentage

important de bruit de mesures.

Température de la turbine HP T5
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Figure .17 : Variation de température T5 de turbine HP avec son erreur d'identification

La Figure 1.18 présente la variation de température d'échappement T7 avec son erreur
d'identification, utilisant I'approche multi-modéles floue a états découplés par la méthode a erreur
de sortie associée a l'algorithme d'identification. D'ou, le modele de température d'échappement
T7 est testé composé de sous-modeles (L=4) pour différents variations de température
d'échappement, qui convient a la représentation réelle de température d'échappement de
turbine, illustré par l'erreur acceptable de prédiction. Ces résultats illustrent la capacité de
I'approche multi-modeles floue a états découplés de modéliser différents dynamiques et

d'identifier efficacement la dynamique de turbine méme en présence du bruit de mesures.
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Figure 1.18 : Variation de température d'échappement T7 avec son erreur d'identification

Cependant, I'augmentation du nombre de modeéles locaux permet la prise en compte de la
complexité plus ou moins grande du systéme avec espace d’état des sous-modeéle indépendant et
permet également d’atteindre la précision souhaitée de comportement dynamique de modele

global de systéeme de turbine, comme il est montré sur le tableau I.5.

Tableau I.5: Erreur quadratique avec I'écart type en pourcentage obtenus d'identification de multi-

modeles de sortie de turbine

Y, NGP NPT T; T,

MSE  1.2568e-05 0.0031 0.0104 9.2301e-04

VAF  99.9972 % 99.9894 % 99.9271%  99.9876 %
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|.8. Conclusion

Les résultats illustrés par ce chapitre permettent de constater que les multi-modeles de sortie de
turbine examinée obtenus représentent au mieux le comportement dynamique réelle de turbine.
Cela, est validé par I'erreur quadratique avec I'écart type en pourcentage obtenus par identification
de multi-modeéles de sortie de turbine qui comporte L=4 sous-modeles et la dimension des sous-
modeles est de n=4, en effectuant une décomposition du comportement dynamique de turbine
en quatre zones de fonctionnement représentent les quatre variables de sortie de cette machine

tournante, chagque zone étant caractérisée par un sous-modele floue a états découplés.
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CHAPITRE

IDENTIFICATION MULTI MODELES DECOUPLE
HYBRIDE AVEC L'ALGORITHME GENETIQUE DE
TURBINE A GAZ A DEUX ARBRES

En pratique industrielle, la représentation la dynamique de systémes non linéaire par des modeles
reliant leurs différentes variables de fonctionnement nécessite une procédure d'identification pour
caractériser leurs comportements a partir de données expérimentales. Ce Chapitre propose
I'identification de variables d'une turbine a gaz a deux arbre basée sur une approche multi modéles
découplé hybride avec l'algorithme génétique, d'ou le modele multi est déterminer sous forme
d'une combinaison pondérée des sous modeéles d'espace d'état locaux linéaires découplés, avec
optimisation d’une fonction objective de codts, dans différentes modes de fonctionnement de
cette machine. Cela, permet d'avoir des modeles robustes et fiables, en utilisant des données
d’entrée/sortie recueillies sur le systeme examiné, en limitant I'influence des erreurs et de bruits

d'identification.
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I1.1. Introduction

La surveillance et la compréhension du comportement des turbines a gaz est un enjeu industriel
dont I'importance n’a cessé d’augmenter durant ces dernieres années, dans la plupart des secteurs
industriels qui utilisent ces machines tournantes. En effet, ces équipements industriels sont a
grande échelle et représente des non linéarités importantes avec des incertitudes dans leur
modélisation, ils sont aussi sujets de plusieurs défauts spécifiques, qui violent leur observabilité.
Cela, peut entrainer un vieillissement prématuré des composants, ou encore des nuisances sonores
et vibratoires non acceptables. Ce travail est orienté dans ce sens pour illustrer et montrer
comment, dans une politique de surveillance, les variables sont mesurés, traités, surveillées sous
forme des sous modeéles et servent pour |'élaboration d'un modéle globale de une turbine a gaz. Ce
travail souléve l'un des problemes majeurs quand vous cherchez une représentation

mathématique fiable pour ce type de machine tournante.

Cependant, plusieurs travaux ont été réaliser dans ce domaine, pour pallier les problemes de
modélisation des turbines a gaz et leur utilisation en contrdle et diagnostic [6], [59], [67]—-[75]. En
2020, Ceri Evans et al. dans [76] ont réalisés une identification de la dynamique des turbines a gaz
a l'aide de techniques d'analyse des signaux dans le domaine fréquentiel pour des finalité de
controle des turbines et Saeed Amirkhani et al. dans [77] ont proposés une approche de diagnostic
de défaut robuste non linéaire d'une turbine a gaz utilisant une approche de seuil adaptatif basée
sur une modélisation de Monte Carlo. Aussi, en 2019, Lacopo Rossi et al. dans [78] ont appliqué un
systeme hybride pour la simulation dynamique d'une turbine a gaz et Manuel Colera et al. dans [79]
ont proposés une schéma numérique pour l'analyse thermodynamique des turbines a gaz dans le
but d'améliorer 'efficacité de ce type de machines, Nadji Hadroug, et al. dans [80] ont fait une
linéarisation du modele dynamique de turbine a gaz a deux arbres autour des points de
fonctionnement en utilisant les données d'entrée / sortie de turbine. D'autre travaux comme
Mohamed Benrahmoune et al. dans [7] et Mohammadreza Tahan et al. dans [8] ont réalisés un
systeme de détection et de modélisation du comportement vibratoire d'une turbine a gaz basée sur
I'approche des réseaux de neurones dynamiques en temps réel basé sur les performances de

turbines a gaz industriels et Cuneo A. et al. dans [81] et Asgarshamsi A. et al. dans [82] ont proposés
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des approches d'optimisation sur les modeles de turbine a gaz dans un systéme hybride prenant en

compte la dégradation de leurs composantes.

Le but est de ce travail est l'identification d'un modeéle non linéaire de turbine a gaz sous
contraintes en utilisant les algorithmes génétiques avec I'approche multiples modeles (sous
modeles), dans un environnement d’exploitation réel, utilisant des bases de données d'entrée /
sortie de I'historique d’exploitation de cette de turbine examinée, dans le but d’assurer une bonne

fonctionnement de cette machine tournante.
[.2. Approche multi modeles

Dans la littérature industrielle, plusieurs structures permettent de regrouper des différents sous-
modeles, afin de générer la sortie globale du multi modéles. Ces approches peuvent étre
distinguées selon leurs utilisation et leurs forme, dans le but d'appréhender le comportement non
linéaire d'un systéme par un ensemble de modéles locaux (i=1,L), caractérisant le
fonctionnement du systeme dans différentes zones opérationnelles [17], [62], [83]. D'ou, chaque
zone étant caractérisée par un sous-modele f,, I'approche multi modele vise a remplacer la
recherche d'un modeéle unique F() souvent difficile a obtenir, par la recherche d'une famille de
sous-modeles f,(t) et de fonctions de pondération (£(k)) qui assurent la transition entre ces
sous-modeles. En fonction de la zone d'évolution du systéeme non linéaire, la sortie de chaque sous-
modele contribue plus ou moins a l'approximation du comportement global du systeme non

linéaire, donné par [62]:
F)= > a (e (1.1

Avec les 1,(£(k)) sont les fonctions de pondération qui assurent la transition entre les sous-

modeles, elles possedent les propriétés suivantes [84], [85]:

gﬂi(dk»:l, vk

0<u(E(k))<1, Vi=1.L,vt

(11.2)

d'ou ¢ estlavariable d’indexation qui dépend des variables d’état mesurables d’entrée ou de sortie

du systeme.
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Les multi modeles possédent une trés bonne capacité pour représenter les comportements
dynamiques complexes dans plusieurs applications industrielles, se révelent tout a fait adaptés a
la modélisation des systemes a partir de données réelles de leur exploitation [17], [86], [87]. D'ou,
la contribution de chaque sous-modele est définie par les fonctions de pondération, qui repose sur
la décomposition d'un modéle complexe en sous modéle plus simples a résoudre, dont les
solutions individuelles conduisent a la résolution du probleme global. Ces multi modeles
constituent des approximations universelles, un systeme non linéaire peut étre approximé avec

une précision imposée en augmentant le nombre de sous-modeéles [84], [88], [89].

Analytiguement, trois méthodes distinctes peuvent étre utilisées pour obtenir un modele multiple,
par identification si les mesures des entrées et sorties des systémes non linéaires sont disponibles,
par linéarisation autour de différents points de fonctionnement ou par transformation poly
convexe de modeéles locaux et fonctions d'activation. Cependant, les sous-modéles peuvent étre
présentés de différentes facons, donnant toutes lieu a différentes classes de multi-modéles. Deux
grandes familles de multi-modéles sont données dans la littératures scientifiques; multi-modéles
couplés et les multi modeles découplés. Dans ce travail, I'approche multi modeles découplés sera
utilisée pour la modélisation des variables de turbine a gaz, la représentation d'état dans cette
structure suppose que le processus est composé de modeéles locaux découplés et admet des

vecteurs d'états indépendants.
I1.2.1. Approche multi modeles découplés

Le probleme de l'identification non linéaire des systemes se réduit a l'identification de sous-
systemes définis par des modeles locaux linéaires pondérés par des fonctions d'activation, comme
il est montré sur la Figure I.1. La forme d'un un multi modeéle issu de I'agrégation des sous-modeéles
sous la forme d’une structure a états découplés, donnée par la représentation d'état suivante [62],

(84], [85]:

)A(i(k) avec yi(k)ziﬂi(f(k))zl, vk (11.3)
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Ou x, e " estle vecteur d'état du ieme sous-modele, ueR™ est le vecteur de contrdle, y, e R" est
le vecteur de mesures, les matrices A, B,, C, et D, sont les matrices d'état des sous-modeles, &

est I'index des fonctions de pondération g ,et 8 est le vecteur de parametre.

La construction d'un modele multiple a partir d'entrées et de sorties nécessite la définition d'une
structure a modeles multiples avec la définition des fonctions de pondération et I'estimation des
parametres de la fonction d'activation des modeles locaux. Notamment, dans ce cas la sortie
globale du multi modéle est donnée par la somme pondérée des sorties locales et que chaque
sous-modele possede son propre espace d’état et ce varier en fonction du signal de contrdle

indépendamment [84], [85].
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Figure 1.1 : Structure d’un systeme multi modele découplés

La transition d’un sous modele a I'autre est assurer par on les fonctions de pondération g;, montré

sur la Figure 1.2, correspond au cas des modeles linéaires par morceaux, dans ce travail des

fonctions de pondération sont de type gaussienne, donnée par [90], [91]:
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a}.(§)=exp[—(§;—f‘)2] (11.4)

\

ou wi(f) est une fonction du centre ¢,, o est la dispersion commune a toutes les fonctions de

pondération

La variable d'indexation & sera définie par le signal d'entrée, le débit de carburant, avec la

condition donnée par I'équation (I1.2) doit étre rempli. Afin de respecter la condition donnée par

la relation (I1.5) les fonctions ,(¢) sont normalisées et enfin les fonctions d'activation sont

calculées par [17], [84]:

_—Zi (@) (11.5)

La fonction d’activation u, détermine le degré d’activation du lleme modéle local associe, selon la
zone ou évolue le systéme, cette fonction indique la contribution plus ou moins importante du
modele local correspondant dans le modele global. Aussi, elle assure un passage progressif de ce

modele aux modeles locaux voisins.
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Figure I1.2 : Fonction d’appartenance et la fonction d’activation

Pour la stabilité des multimodéles, elle dépend de I'existence d’une matrice commune, symétrique

et définie positive, qui garantit la stabilité de tous les modéles locaux. Ces conditions de stabilité
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peuvent étre exprimées en utilisant des inégalités linéaires matricielles, il s’agit de chercher une
matrice symétrique et définie positive et sa fonction de Lyapunov associée telles que certaines
conditions simples garantissent les propriétés de stabilité. Cependant, la stabilité d’'un systeme
représenté par I’'équation (I1.3) peut étre vérifiée s'il existe une matrice P symétrique et définie

positive et que les conditions suivantes soit vérifiées [84], [85]:
ATP+PA <0, Viel,.,M} (11.6)

Le multi modele découplé est stable si et seulement si tous les sous modeles sont stables, c'est a

dire la matrice A est une matrice bloc diagonale. Donc, la stabilité est assurée si est seulement si

les valeurs propres 4, de A sont déterminés.

La construction d'un modeéle multiple a partir d'entrées et de sorties de systéme nécessite une
optimisation multi objectifs pour la définition de structure de modeles multiples, tous les objectifs
sont formulés sous un ensemble de contraintes. Donc, la détermination de modéle globale peut
étre alors considérée comme un probleme d'optimisation multi objectifs, a savoir déterminer des
modeles a états locaux découplés est d’avoir des sous-modeéles completement indépendants. Pour
cela, la technique d'algorithme génétique sera utilisé par la suite pour résolu ce probleme

d'optimisation multi-objectifs.
I1.3. Algorithmes génétiques

L'algorithme génétique est une technique d'optimisation et de recherche par imitation des
processus observés et basée sur les principes de la génétique et de la sélection naturelle. Ces
algorithmes développes une population de solutions candidates, chaque candidat est une solution,
codée sous la forme d'une chaine binaire appelée chromosome, ou le co(t de chaque chromosome
est ensuite évalué a l'aide d'une fonction de colt [92], [93]. Apres I"évaluation des chromosomes
des regles de sélection sont établit pour que le meilleur candidat subissent a des opérations

génétiques comme le croisement et la mutation.

Le colt des chromosomes nouvellement produits s'avere inférieur a celui de la génération

précédente, ils remplaceront les chromosomes les plus faibles. Ce processus se poursuit jusqu'a ce
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gue les critéres d'arrét soient atteints. Le colt est la différence entre la sortie désirée et la sortie

réelle, qui est représentée par le critere global [92], [94], [95]:

j=%i( ~9,(k.0)) (11.7)

Ou y,(k,0)est la sortie j*™ du multimodel, et y, (k)est la sortie j™ réelle de la turbine a gaz, et

N est le nombre de mesures.

Cette critére de I'équation (I1.7) favorise une bonne caractérisation du comportement global du

systeme non linéaire par le modele multiple, d'ou yj(k,e) est défini par les équations suivantes

[15], [18]:
x(k+1)= A0 (K)+ B (Oh(k)
Yi j(k’g):ci,j(g)xi(k)_'_ Di,j(g)u(k) (1.8)
9j(k"9)= Z,Ui (f(k))yu(k)
dou, 9=[0, @, --- 6 ] est définit comme étant le vecteur colonne des parametres de multi

modele a estimer, qui est partitionné en L blocs.

Les matrices du multi modele A, B,C, ; et D, ;sont données par :

d'ol B est considéré comme vecteur constant dans tous les sous-modéles, p est le nombre de
sorties a identifier dans le modele multiple.

Les sorties a identifier dans le modele multiple de systeme turbine a gaz sont; la vitesse de rotation
de la turbine a haute pression (HP) et la vitesse de rotation de la turbine a basse pression (LP), la

température d’échappement de la turbine a haute pression (T7) et la température d’échappement

de la turbine a basse pression (T5). Par conséquence toutes les sorties partagent la méme matrice

A dans tous les sous-modeéles puisque B est pris comme constantes. Le grand nombre de
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parameétres a rechercher dans le vecteur de parametre 8, augmente la complexité du modele
multiple, ce qui peut conduire a un écart entre les sorties du modele multiple et les sorties réelles,

dans ce travail nous divisons le vecteur de parameétre en vecteur contient les parametres de

matrice A.:H , donnée par :

gAz[ail i, -0 ocoAp aLZ] (11.10)

Et des vecteurs contient les parameétres de Ci:ﬁ et Di:ﬁ_ de chaque sortie donnée par :

g_zlc_y_ D, - - C, CL,jJ (1.11)

Cette division vectorielle n'est pas seulement pour réduire la complexité du modele multiple mais
nous permet d'utiliser des limites pour la surface de recherche des paramétres pour chaque
sorties, cependant ces limites peuvent étre utilisées pour tous les parametres ou peuvent étre

utilisées pour chaque paramétre par une simple boucle.
11.4. Résultat d'investigations et applications

Cette section a pour objectif de présenter les résultats obtenus de l'identification de variables de
modele de turbine a gaz examinée, cette identification est basée sur |'utilisation de modeles
multiples de la turbine optimisé par l'algorithme génétique. Le comportement dynamique de la
turbine est identifié en utilisant le débit de carburant de la chambre de combustion et |a variation
de la vanne d’entré d’air IGV (Inlet guid vane) qui est en fonction de la pression et de la
température ambiantes d’entrée de la section du compresseur comme des entrées et comme
sorties de modele on considére la vitesse de rotation de la turbine a haute pression HP (NGP), la
vitesse de rotation de la turbine a basse pression LP (NPT) et les températures d'échappements de
turbines HP et LP donnée par T5 et T7, comme il est montré sur la Figure 1.3. La méthode
d'identification utilisée est basée sur les algorithmes génétiques avec un mécanisme de la sélection
naturelle, il combine une stratégie de suivi de variations de parametres de turbine trés forts avec
plus d'information sur la structure de modele. Cet algorithme est utilisé pour l'identification de
parametres modeles sous forme de modeles multiples de la turbine dans un temps de calcul
raisonnable en fonction de son application en commande en temps réel de cette machine

tournante.
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Figure I1.3 : Structure multi modeles appliquée au turbine a gaz

Pour faire une analyse du comportement dynamique de turbine a gaz, une décomposition de

modele globale de turbine a trois modeles (L2, L3, L4) est proposé, pour les quatre variables de
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sorties de turbine examiné. Pour cela, la générations des algorithme génétique comporte trois
opérations qui ne sont pas plus compliquées que des opérations algébriques, avec tous les sous

modeles sont indiqués dans le tableau 1.

Tableau II.1. Parametres des algorithmes génétiques

Générations 1000
Population 100
Mutation rate 0.15
Sélection rate 0.5

La Figure 1.4 montre la variation de fonction de colt de NGP de la vitesse de rotation de la turbine
a haute pression (HP) dans les déférent models locaux de turbine et la Figure 5 présente la variation
de fonction de colt de NPT de vitesse de rotation de la turbine a basse pression (LP) dans les
déférent models locaux de turbine; Ces fonctions de colt évaluent un ensemble de vitesses
admissibles peut faire intervenir différents facteurs, comme par exemple 'amplitude du bruit et |a
durée de vibrations de chaque vitesse. Il est clair que la variation de la fonction de colt diminue
lorsque la nouvelle génération apparait, avec une recherche globale sur 100 habitants pour 1000
générations, on remarque que la meilleure solution obtenu pour la vitesse NGP est donnée par le
modele locale L=3, et pour la vitesse NPT est donnée par le modéle locale L=4. En effet, ces
résultats obtenus montre que la différence entre les deux résultats est petite, cela est a cause du,
a cause de la méthode ne fait qu’une rechercher global. Un petite différence dans le nombre des
parametres a rechercher @ peut étre jugée plus ou moins colteuse qu’'un grand nombre de

rechercher g, on peut aussi identifier les vecteurs 6,4 et 0,,; tandis que le vecteur 6, quicontient

les parameétres A est pris comme un vecteur zéros en utilisant I'équation (11.11).
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Figure 1.4 : Variation de fonction de co(t de Figure 1.5 : Variation de fonction de colt de
NGP dans les déférent models locaux de NPT dans les déférent models locaux de
turbine turbine

La qualité des sous-modeles obtenues laisse entrevoir de réelles possibilités d’application de
I'optimisation multi objectifs NSGA Il pour 'optimisation des opérations des parametres de la
matrice A, dans les vecteurs d’état 6,, qui sont en fonctions de deux fonctions de colts NGP et
NPT et de déterminer les sous-modeles optimal de turbine examinée. Cela est montré sur la Figure
[1.6, qui montre les paramétres de sous-modéles optimaux basés sur la fonction de co(t de NGP
en fonction de la fonction de colt de NPT pour les déférents modelés locaux de turbine.
L’optimisation multi-objectif réalisé montre que pour le modele locale L=2 possede le meilleur
solution pour les fonctions de colt de NPT et NGP est (4.613, 0.4776), pour le modéle locale L=3

est (4.437,0.6133) et pour le modeéle locale L=4 est (5.064, 0.5446). La détermination de la fitness

-850 -



CHAPITRE ll:Identification multi modéles découplé hybride avec I'algorithme génétique de turbine a gaz a deux arbre

de sous-modeéles optimal de turbine examinée s'effectue en séparant la population en plusieurs
groupes en fonction du degré de domination de chaque individu, peut étre simplement définie
comme le domaine qui recherche un équilibre entre les sous-modeles, pour améliorer la qualité

de modele globale de la turbine.
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Figure 1.6 : Paramétres de sous-modéles optimaux basés sur la fonction de colt de NGP en

fonction de la fonction de colt de NPT pour les déférent models locaux de turbine

Les performances de sous-modeéles obtenus suivrent parfaitement le comportement dynamique
de la turbine et notamment améliore la précision et la rapidité de I'algorithme génétique lui-méme
par un choix plus affiné des parametres de départ, par des calculs lors de I’évaluation des fonctions
objectifs de fonction de co(ts et des contraintes de bruit et de vibration de la machine pour chaque
individu, et par une prise en compte d’autres contraintes liées a l'interaction de variables de
modeles globale de la turbine. Cela est bien montré sur les Figures 1.7 et I.8. D'ou la Figure 1.7
montre la variation de fonction de colt de température d’échappement de la turbine a basse

pression (T5) dans les déférent models locaux de turbine et la Figure 1.8 montre la variation de
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fonction de colt de température d’échappement de la turbine a haute pression (T7) dans les

déférent model locaux de turbine. Pour optimiser les sous-modeles locaux du modele globale de

turbine, I'approche d'algorithme génétique génere initialement une population de solutions des

parametres du modele, aprés le modele globale est obtenus pour chaque solution initiale avec le

calcul des coefficients de la corrélation entre les variables d'entrée / sortie de systéeme de turbine,

ces sous-modeles locaux obtenus sont plus fiables et robustes.
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Figure 11.7 : Variation de fonction de co(t de T5

dans les déférent models locaux de turbine
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Figure I1.8 : Variation de fonction de colt de T7

dans les déférent models locaux de turbine

Les résultats obtenus sont encourageants car I'algorithme génétique proposé trouve de meilleures

solutions aprés 500 itérations d'optimisation de fonction de colts pour le NGP, NPT, T5 et T7

donnée par le modele locale L=2 et I'algorithme génétique est capable de générer suffisamment
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d’individus admissibles pour résoudre le probléeme de modéle globale optimale de turbine, ce qui

ne permet de fournir de meilleurs résultats pour l'identification de modeles de turbine.

Cependant, la variation de fonctions de colt augmente a chaque fois que on augmente le nombre
des sous-modeles, c’est a cause des nombre des parameétres a optimiser alors que I'optimisation

multi objective pour obtenir @, est faite par rapport au NGP, NPT, T5 et T7. Cela est bien montré

sur les résultats de comparaison de sorties de multi-modeéles obtenus avec les sorties réelles de la
turbine en exploitation. La Figure 11.9 présente le résultats de comparaison de variation de sous-
modele NGP obtenu par I'algorithme génétique et la sortie réelle avec l'erreur de modélisation,
on constate que la réponse de modele obtenu par l'algorithme génétique est le méme que la
réponse réelle et qui ont des caractéristiques similaires. Ce sous-modele obtenu est adapté pour
trouver les parameétres correspondant a de meilleures performances de modele globale de turbine
a gaz. D'ou, la Figure 11.10 montre une comparaison des résultats obtenus de variation de sous-
modele NPT par I'algorithme génétique et la sortie réelle avec I'erreur de modélisation, ce sous-
modele est testé, en terme de temps de calcul normalisé (rapport du temps de calcul global sur le
temps de calcul d'une analyse). L'algorithme génétique converge vers un modele optimum local,
tandis que l'algorithme génétique atteint un optimum de meilleure valeur en terme d'erreur de

modélisation.
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Figure 11.9 : Comparaison de variation de sous-modele NGP obtenu par I'algorithme génétique et la

sortie réelle avec |'erreur de modélisation

-B3-



CHAPITRE ll:Identification multi modeles découplé hybride avec I'algorithme génétique de turbine a gaz a deux arbre

Vitesse de Rotation de la Turbine LP (NPT)
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Figure I1.10 : Comparaison de variation de sous-modeéle NPT obtenu par I'algorithme génétique et

la sortie réelle avec |'erreur de modélisation

On peut noter également que le modeles locaux peut étre amélioré facilement, sans modifier pour
autant les algorithmes d’optimisation. La Figure I1.11 montre que de meilleurs résultats peuvent
étre obtenus en utilisant le sous-modele T5 obtenu par 'algorithme génétique, validé par les
résultats de comparaison de variation de et la sortie réelle avec I'erreur de modélisation et la Figure
[1.12 montre les résultats de comparaison de variation de sous-modele T7 obtenu par 'algorithme
génétique et la sortie réelle avec I'erreur de modélisation. Ces tests effectués ont montré que ce
modele implémenté est capable de converger tres rapidement vers un sous-modele optimale, en
sélectionnant les meilleurs générations de chromosomes rencontrés parmi les populations
optimales. Ces chromosomes représentent les valeurs optimales pour des températures
d’échappement de la turbine a basse pression T5 et des températures d’échappement de la

turbine a haute pression T7 pour des fonctions de colts minimisés.
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sortie réelle avec I'erreur de modélisation
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I1.4.1. Résultats de validations et comparaisons

La méthode d’optimisation multi objectifs a été mise en oeuvre, pour la détermination des sous-

modeles locaux de variables de sortie de la turbine a gaz. En effet, le tableau 2 présente le résultat

d'identification et de fonctions de colts de validation des sorties des modeles multiples selon le

nombre de sous-modeéles (L=2, 3, 4) de turbine a gaz, ainsi que les différents parametres des

fonctions d'activation. Il est évident qu'il y a une différence entre les sorties pour les différents

sous-modeles, pour le NGP et le NPT le sous-modeéle L3 avaient le colt minimum, en ce qui

concerne le sous-modele L=4 avait légerement le colt minimum pour le NPT, mais pour la

température et I'échappement de turbine T5 et T7 le sous-modele L2 avait le résultat minimum,

puis le sous-modeéle L=3 et le dernier c'est le sous-modeéle L=4. Cela est a cause de la recherche

énorme en surface faite méme avec les mémes limites, et pour la température d'échappement de

turbine.

Tableau I1.2: Résultats obtenus a partir de différents sous-modeéles avec fonctions d'activation

Sortie Colit NSGAII Colt de o C,
d’Identification Validation
=2 NGP 0.5485 04776 03967  5.0144 [69.978, 73.914]
NPT 5.0767 4613  3.5112
TS 41.8155 - 42.1249
T7 7.812 92101
=3 NGP 0.5329 0.6133  0.4907  4.9775 (69,949, 72.199,
NPT 5.044 4.437  3.7469 73.965]
TS 49.8733 - 49.8141
T7 11.0348 149600
=4 NGP 0.6670 0.5446  0.5695  5.0217 [68.016, 69.998,
NPT 4.9940 5064  4.4095 72.053, 73.979]
TS 51.5082 - 54.3880
T7 16.0361 133343
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Les résultats ont montré une tres bonne précision notamment pour les sous-modeéles de NGP et le
NPT, comme il est montré sur les Figures 11.13 et 11.14. D'ou, la Figure 11.13 présente les résultats
d'optimisation multi-objectifs de fonction de colt de NGP pour les déférent models locaux (L2, L3,
L4) et la Figure 11.14 présente les résultats d'optimisation multi-objectifs de fonction de colt de
NPT pour les méme déférent models locaux. Ces résultats montre la diminution des fonctions de
colts pour les différents sous-modeles des sorties MMGA, par rapport au fonctions de co(ts, il est
claire que pour la fonction de colt de NPT le sous-modéle L2 étaient le plus rapide, mais n'est pas
les plus bas avec une petite différence par rapport au sous-modéle L3, pour la fonction de colt de
NGP le sous-modele L4 était le plus bas, mais pourtant dans le co(t de validation il posséde le colt
le plus haut, et cela est d{ a une optimisation multi objectif qui est le méme cas avec le NSGA |l et
pour les températures d’échappements T5 et T7 de la turbine le sous-modele L2 est le plus haut

avec le moindre codt.

D’autres sous-modeles ont alors été construits en révisant le choix des variables effectué lors des
analyses de sensibilité, la Figure 11.15 montre les résultats d'optimisation multi-objectifs de
fonction de co(t de T5 pour les déférent models locaux (L2, L3, L4) et la Figure 11.16 présente les
résultats d'optimisation multi-objectifs de fonction de co(t de T7 pour les méme déférent models

locaux.
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I1.5. Conclusion

Dans ce travail, une approche d'identification d'un modele non linéaire de turbine a gaz sous
contraintes en utilisant les algorithmes génétiques avec |'approche multiples modeles (sous
modeles), en exploitant les données réelles recueillies sur les entrées / sorties de turbine
examinée. L'efficacité des différentes sous modeles a été évaluée en se basant sur la comparaison
entre les comportements modélisés avec la méthode des algorithmes génétiques et les différentes
sorties réelles de turbine et objectivement en utilisant 'erreur quadratique moyenne comme
critere d’évaluation. D'ou, la validation de meilleurs sous modeles obtenus est considéré en
utilisant I'optimisation multi-objectifs de fonction de colt pour les déférent models locaux de
systeme de turbine. Ces résultats pratiques ont confirmé I'efficacité et la robustesse des méthodes
d'identification en sous modeles de turbine proposée et offre des bonnes performances pour le
modele globale de cette machine. En effet, les sous modeéles déterminés caractérisent avec une
précision acceptable et avec une complexité raisonnable le comportement de turbine étudié et
présente une grande souplesse lors de la synthese des régulateurs pour les variables de cette

machine tournantes.
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DIAGNOSTIC DE DEFAUTS DE TURBINE A BASE
D'ESPACE DE PARITE UTILISANT LES MULTI-
MODELES A ETATS DECOUPLES

La prise en compte de la complexité du systeme de turbine a gaz dans un large domaine de
fonctionnement, ce travail présent les résultats d’identification obtenus de I'estimation de I'état
d’un systeme de turbine avec I'approche multi-modéles. Cette approche, permet de décomposé
I'espace de fonctionnement de turbine a gaz examinée en plusieurs zones de fonctionnement,
basée sur des sous-modeles caractérisent le systeme dans chaque zone de fonctionnement de
turbine. D'ou, le comportement global de turbine est estimé par I'agrégation des sous-modeles a
I'aide des fonctions de pondération (facteurs énergétique), sous forme d’une structure a états
découplés des variables de sortie de turbine. Par la suite, une approche de détection de défauts
de turbine a gaz utilisant ces sous-modeéles d’états découplés sera présenté, afin d'illustrer, a
travers les résultats obtenus, la mise en ceuvre des techniques de modélisation et d’estimation
d’états découplés de turbine examinée, avec une approche multi-modéles obtenus au diagnostic
de fonctionnements de cette machine tournante, a base d'une approche d'espace de parité. Cela,
permet d’évaluer les performances de I'approche proposée de la phase modélisation par multi-
modéles jusqu’a la phase de mise en ceuvre d’une stratégie de diagnostic a base de l'approche

d'espace de parité.
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l11.1. Introduction

La surveillance des systemes industriels est toujours un sujet d’actualité dans la plupart des
secteurs industriels qui utilisent les machines tournantes. En effet, ce domaine est concu pour
fournir des mesures de protection contre ces phénomenes d’instabilité de base et fournit le méme
niveau d'information pour leurs commandes et diagnostic. En effet, I'identification des systémes
non linéaires sur la base de ce modele a suscité un grand intérét, au sein de la communauté

scientifique et industrielle.

Récemment, Mohamed Ben Rahmoune et al. dans [96] ont proposé un systéme de surveillance
des turbines a gaz utilisant les réseaux neurones autorégressif dynamique non linéaire avec
modélisation d'entrée exogéne externe, Yusuke Kaino et Masayuki Uchida dans [97] ont fait une
estimation paramétrique pour un modele non linéaire parabolique basé sur des observations
discretes. Et Guolian Hou et al dans [13] ont proposé une modélisation floue et contrdle prédictif
rapide du modeéle du systeme de turbine a gaz, Nianci Lu et al. dans [98] ont appliqué une
modélisation dynamique du systéme d'alimentation thermique pour une turbine a gaz et a vapeur
a cycle combiné pour I'amélioration de rendement de cette machine tournante. Pour le diagnostic
des systémes industriels complexes, Dengji Zhou et al. dans [54] ont réalisé un systeme de
diagnostic des pannes des turbines a gaz avec analyse thermodynamique limitant l'interférence
des conditions aux limites et Adel Alblawi dans [99] a proposer une approche de diagnostic de
pannes d'une turbine a gaz industrielle basée sur le modeéle thermodynamique couplé a un réseau
de neurones artificiels multi-sources. Aussi, Dengji Zhou et al. dans [100] ont développées un
modele de diagnostic de défaut de chemin de gaz de turbines a gaz basé sur des changements de
profils d'aubes d'une turbine étudié et Jingchao Li et Yulong Ying dans [3] ont fait le diagnostic du
trajet de gaz de turbine a gaz dans des conditions de fonctionnement transitoires avec une
approche d'optimisation locale basée sur un modele de performance en régime permanent de

fonctionnement de turbine examinée.

La majorité des systemes industriels sont de type non linéaires et son représentent par des
modeles d’état complexes [9], [15], [16], [18], [101]-[103]. Ce travail propose d’identifier et de
modéliser la dynamique d’une turbine a gaz, basée sur l'identification et la modélisation avec une

approche multi-modéles a partir des données expérimentales, pour approximer les variables de ce
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systeme non linéaire en décomposant leur modéle globales a des sous-modeéles locaux a états
découplés. Cela, est dans le but de réaliser, par la suite, une conduite efficace de ce systéeme qui
repose sur l'utilisation des modeéles obtenus dans leur stratégie de diagnostic. D'ou, la mise en
équations des lois qui gouvernent de tels systemes, conduit généralement a un modele de
connaissance trop complexe et sa mise en ceuvre est délicate. Dans ce cas, |'utilisation des
techniques de modélisation a des sous-modeles locaux a états découplés élaborées a partir des
mesures d’entrée/sortie recueillies sur le systéme s’impose, pour caractériser le comportement
dynamique du systeme dans différentes zones de fonctionnements. Cela, est pour I'évaluation du

comportement dynamique de cette machine tournante.
[11.2. Systeme de turbine a gaz

La turbine a gaz a deux arbres examinée dans ce travail c'est machine tournante, utilisée pour
entrainer un des compresseurs a gaz, utilisée dans une station de compression et de transport du
gaz, au sud de |'Algérie. Cette machine est une turbine libre trouve sa propre vitesse optimale en
fonction des conditions de charge de compresseur entrainé, sa vitesse differe de la vitesse du
entrainé de gaz. D'ou, le contrdle de la puissance de sortie est réalisé par une gestion étroite de
I'entrée du carburant dans le générateur de gaz. En effet, le systéme de gestion de carburant joue
un réle important en répondant aux changements en besoin de puissance a mesure que les

conditions du processus pour le compresseur entrainé varient avec la demande de |'utilisateur.

Le systéme de la turbine a gaz comprenant le compresseur, la chambre de combustion, turbine
basse pression et la turbine de puissance (turbine a haute pression), comme il est montré sur la
Figure Ill.1. Dans le processus de fonctionnement de cette machine tournante, le compresseur
aspire l'air et augmente sa pression, ensuite cet air comprimé est introduit dans la chambre de
combustion, oU la chaleur est ajoutée par la combustion du combustible. Ces gaz chauds a haute
pression sont expansés pour les deux turbines, la premiére, turbine a hautes pression (NGP) est
utilisée pour entrainer le compresseur, et la turbine basse pression (NPT) est indépendante
mécaniqguement qui entraine la charge. Cependant, pendant le démarrage la cette turbine, la
vitesse du générateur de gaz commence a augmenter a partir du moment ou le moteur de
lancement commence son cycle de lancement. Pendant ce temps, la turbine libre qui est reliée

directement a la charge, reste a l'arrét.
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Au moment ou le générateur de gaz a atteint une vitesse NGP de 75 %, la turbine libre aura atteint
son point de "couple de libération", et commencera a faire tourner l'unité de compresseur
entrainée. Bien que la valeur réelle du point de couple de libération varie avec la charge, il se
produira probablement a un NGP d'environ 65 %. Le générateur de gaz continue a accélérer jusqu'a
ce gqu'il atteigne une vitesse conforme aux nécessités de charge de compresseur entrainé, quelque
part dans la plage d'un NGP de 85 % a 100 % , et est alors maintenu a cette vitesse en

fonctionnement optimale de cette turbine.

La surveillance de cette turbine a gaz est congu pour fournir des mesures de protection contre ces
phénomenes d’instabilité de base et fournit le méme niveau d'information pour leurs diagnostics,
I"évaluation du comportement dynamique approfondi réalisés sur cette machine tournante.
Cependant, les données collecter sur les entrées / sorties de turbine ont été réalises a partir des
accéléromeétres mobiles pour les paliers de turbine pour la modélisation de leurs variables. Cette
modélisation des variables de turbine a gaz examinée a été réalisés sur le modele présenté par le
débit de carburant comme entrée de systeme et les vitesse NGP et NPT et les températures T5 et
T7 comme des sorties mesurable de systeme. D'ou, le vecteur d’état de turbine sera donnée

comme suite:

X= [Nngp ant]T

y=[Noy Now Ts ToT (11.1)
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Figure IlI.1: Principe de fonctionnement de turbine a gaz a deux arbres

Dans la section suivante, on présente les résultats de développement d'une approche
d'identification de variables de cette turbine avec la méthode multi-modeles, a partir des données
réelles des différents capteurs, en tenant compte des données incomplétes et en les reconstituant,
sur le systeme examiné. Les résultants d’application seront aussi présentés, afin de montrer le
degré d’amélioration du comportement dynamique de turbine examinée. D'ou, les données
entrées/sorties, généré dans les conditions de fonctionnement normales pendant des périodes

d’observation de turbine a gaz examinée.
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[11.3. Identification de variables de turbine avec une approche multi-modéles

En pratique, les multi-modéles sont reconnus par leurs capacités a approcher les comportements
dynamiques complexes de systemes non linéaires. lls se révelent tout a fait adaptés a la
modélisation des systemes de turbines a partir de données d'entrée/ sortie d'exploitation de cette
machine. Leur structure possede des propriétés mathématiques trés intéressantes du point de vue

surveillance [90], [104]-[106].

Dans ce cas, la forme analytique de multi-modéles d’état découplés du processus de turbine a gaz
examinée, qu'on linéaires autour de différents points de fonctionnement est représenter par la

forme suivant [9], [98] :

5.,(6.0)=C,, (O K)+ D, @1(K) w2

D'ou ! est I'indice de modéle, ] est I'indice de sorties de modele, xeR" est le vecteur d'état,

ueR™ et le vecteur de controle, ¢ est I'index des fonctions de pondération 44, et 0 est le vecteur

de parametre a identifier.

Le vecteur 6 est définit comme étant un vecteur colonne des parameétres de turbine a estimer, qui

représente une partitionné en L blocs, donnée par [107]:
0=16,6,---6.] (111.3)

Et les matrices de multi-modéles d’état découplés A, B,C; ; et D, ; sont décrites comme suit [20],

[107], [108] :

avec p estle nombre des sorties de multi-modéles.
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Les fonctions de d’activation 4, sont construites a partir d'une fonction gaussienne, donnée par

[109]:

()= eXp(—@j (111.4)

(o}

Oou CO,(C) est une fonction du centre (;, O est la dispersion commune a toutes les fonctions de

pondération.

La variable d'indexation ¢ est définie par le signal d'entrée de systéme de turbine, donnée par le

débit de carburant, montré sur la Figure 1112, avec la condition suivante doit étre rempli:

Zﬂi(5)21 (I11.5)
0<u(8)<1
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Figure I11.2 : Variation d'entrée de débit de carburant de turbine

Dans cette structure de multi-modéles, les fonctions des poids 0),(5) sont normalisées par les
fonctions de pondération des lois g (5), qui sont les poids de pondération des modeles locaux

obtenus, est donnée par [15], [110]:

(o @i(&) (111.6)
(&) —Z;w] @

- 66 -



CHAPITRE Ill: Diagnostic de défauts de turbine a base d'espace de parité utilisant les multi-modéles a états découplés

Dongc, l'identification des multi-modéles de turbine consiste a déterminer le choix des fonctions
d'activation et le nombre des modeles locaux de différentes zones de fonctionnements. D'ou, la
fonction objectif a pour but de minimiser I'écart entre la sortie réelle utilisant des données
d’entrée/sortie recueillies sur le systéme de turbine examinée et celle calculée par le modéle de

référence, en utilisant une estimation paramétriques de variables de turbine.
3.1. Estimation paramétriques de variables de turbine

L'estimation paramétriques d'état fait appel a des mesures extraites du systéme de turbine
destinées a prendre en compte |'évolution courante de turbine, afin de parvenir a estimer
I'évolution de ses variables internes. Il s'agit d'identifier les paramétres des modeles locaux pour
reproduire avec précision le comportement dynamique du systéme de turbine. Cette estimation
paramétrique est basée sur la minimisation de la différence fonctionnelle entre la sortie estimé

(k) du model multiple et la sortie mesuré ou réel du systeme y(k), donnée par la fonction objectif

suivante [80], [111]—-[113]:

r\>||—\

ki( (k, 9)) (111.7)

Ou 9j (k,9) est la j ®™e sortie de multi-modéles, et yj(k) est laj ®me sortie réelle de turbine et N
est le nombre de mesures.

Ce critere de la formule (l1.7) favorise une bonne caractérisation du comportement global du
systeme non linéaire par de multi-modéles. Pour la mise en place de procédure d’identification par

estimation paramétriques de multi-modéles a états locaux découplés. Un développement limité

du critére J(g) est proposé autour d'une valeur optimale du vecteur parametre @, ce procédure

itérative de modification progressive de la solution d'estimation est actualisée comme suit [114],

[115]:
6(h+1)=6(h)—AD(h) (11.8)

Avec h est l'indice d'itération, A représente le facteur d'ajustement, D(h) est la direction de la

recherche en espace paramétrique.
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[1.4. Algorithmes d'estimation paramétriques

L'estimation paramétrique des sous-modeles de turbine est basée sur une procédure itérative de
minimisation d’un critére global J a I'aide de I'algorithme de Gauss-Newton [116]—[119]. Pour ce
faire, I'algorithme de Gradient est utilisé pour déterminé la direction de recherche de solution

optimale. Cela, est spécifié par le critere du gradient G donné comme suit:

D=6 ()=, =X (o) L

)5 et B

(111.9)

Oou 8ya,_ék) est la fonction de sensibilité

Cette direction vers la solution optimale est spécifiée par I'algorithme de Newton, basée sur le

développement de second ordre, donnée par:
D(h)=H™ G (6(nh)) (111.10)
OU H(@)est la matrice Hessian du critere défini par [120], [121]:

H(E)=3" oe (k,0) oe (k,0) 0% (k,0)
_Zkzl 06 GHT + 820

& (K, 0)y_pr) (I1.11)

En négligeant les termes du second ordre pour simplifier la méthode de Newton, nous obtenons
I'algorithme de Gauss Newton, donnée par:

v o¢ (k,6) 0 v ke) &y (k,0)

H (9) = Lkt 00 Z aeT

(I11.12)

Le Hessian H(@) a été défini comme positif,

Cet algorithme est sensible au choix initial du vecteur parameétre et certaines améliorations
peuvent étre apportées a la procédure d'identification initiale pour assurer la convergence de
I'algorithme. En effet, cet algorithme est utilisé pour surmonter les problemes dus a un mauvais
conditionnement, liés a l'inversion de la matrice H lors de la mise a jour des parametres. Donc,

I'équation (8) est remplacée par [119], [122]-[124]:
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O(h+1)=60(h)-A (H+A)"G (111.13)

Ou | est la matrice d'identité de dimension appropriée etl un scalaire (paramétre de

régularisation) avec la condition 0 <A <letA>1.

Le nombre des parametres a identifié et la sensibilité de I'approche a la condition initiale peut
conduire un écart entre les sorties de multi model et les sorties mesurer. Aussi a partir de

'équation décrite ci-dessus, tous les sorties partagent les méme matrices A et B .

Cela, permettre de réduire la complexité par une division de vecteur de parameétres 6 peut étre

appligué [109], [116]. Un vecteur contient les parameétres de matrice A.:H pour tous les modeéles

locaux, donnée par:

QA:[ail &, - ot A aLZ] “”'14)

0, =|_Ci,j Dyjoee e CLj DL,jJ (11.15)

Cette division vectorielle de vecteur de parametres n'est pas seulement pour réduire la complexité
du modele multiple, mais permettre d'utiliser des limites pour la surface global de recherche des
parameétres pour chaque sorties. Cependant, ces limites peuvent étre utilisées pour tous les
parametres ou peuvent étre utilisées pour chaque parametre. Pour le calcul du gradient, ona:
of;(k)

N
, _Zkzlgj(k,ﬁ) 0 (1.16)

_ a‘JJ'
00 o

G;(o(k))

Avec:

Ty ety Tl

~ 9 (I11.17)

oy, (k)

Alors que le dérivé de nécessite le dérivé de chaque sous-modeéles en utilisant la formule

suivante:
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Wuylk)_o (k) o€ w0+ 2 u(l)

i

00 e a0 " ag (11-18)
i (k
Le calcule de 2l 'J( ) nécessite le calcule de dérivé de a);ig(), qui est donnée par:
ox(k+1) _ p (k) OA Ly, By (I11.19)
00 00 06 " 00
Pour simplifie la fonction de sensibilité, est donnée par:
(k)= 25
. (111.20)
oy. .(k
s, = )
’ 00
Alors, on obtient :
_ ) x: (k
Xs, (k +1):AsixSi(k){% @} (k)
00 00 u(k)
. o (k) (11.21)
Ys,;(k)=Cs,; Xs;(k)+|—L —L|™
' ' 00 36 | u(k)
Aussi, on peut la simplifier la fonction de sensibilité en mettant :
1( . oC,. oD,
USi(k) _ X.( ) ,Bs, :[% %:l’ Ds, | = I} B I S (11.22)
u(k) 00 o0 " 00 90
La fonction de sensibilité peut étre réécrite sous la forme simplifiée suivante :
Xs(k+1) = As; Xs (k) + Bs, Us;(k)
_ (111.23)
Ys; ;(k) =Cs; ; Xs;(k) + Ds; ; Us;(k)

Avec les dimensions suivantes:

XseR™* ns=dim(g)x2
UseR™, ms=n+m (111.24)
YseR"™*  ps=dim(9)

Les matrices A, B,,C et D, de la fonction (21) sont de |la forme suivante :
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A O 0 0]
0 0 0 0 oA oA
As;=| : 0 "-. : | Bs=|04, 06, yn | Avec %:o
: 1 0 A O 0 - 0
[0 0 0 - Aj
c., 0 0 0]
0 C, 0 0 0 oCi; G
. . 06, 06
Cs . = 0 : — 1 ps
i . , et Ds, oD, oD, . |
0 C, O IR J
] 06, 00,
0 0 O - C

Ou l'algorithems de I'approache peut etre résumé comme suit :

Multiple Model Approches Cost Function Algorithme :

e |nitial

Parameters Vector,

e Define Whitening and Activation Function using equation ().

e Define Multiple Model parameters

For an Estimation Horizon (h) Calculate:

>

vV V V VY V

End For

The MMA Outputs (k)

The Error and the Estimation Criteria J(e)

The Sensibility Function 0¥, (k)/@@

Gradient G(©)

Hessian H(H)

Update the Parameter Vector using Marquardt algorithms
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[11.4.1. Particle Swarm Optimisation

Le Particle Swarm Optimisation (PSO) est un algorithme d'optimisation proposée dans plusieurs
applications [109], [118], [125]-[127], utilisant les concepts d'algorithmes évolutifs,
I'organigramme de cette algorithme est illustré sur la Figure 3. Dans l'espace de recherche les
particules se déplacent et tentent de trouver une solution optimale en basent sur I’'expérience
collectives et les expériences individuelles. Chaque particule se déplace en fonction de sa vitesse

et du mouvement des particules [126]:

Vi (t+1) = w; (t)+cp.n (%, (1) — x; () +c,.r, (g (1) — x; (¢)) (111.25)
x; (t+1)=x; (t)+v,; (t+1)

oU x (t) est la position de la particule et aussi dans notre application c’est le vecteurd, v, (t) est la
vitesse de la particule, % (t) et g(t) sont les meilleures positions trouvée par la particule elle-méme

et par I'essaim, respectivement. w est un poids d'inertie mettant a I'échelle la vitesse du pas de

temps précédent, cet c,sont deux coefficients d'accélération qui graduent l'influence de Ia
meilleure position personnelle de la particule % (t) et la meilleure position globale g(t), et r,sont

des variables aléatoires entre O et 1.

La vitesse et la position de chaque particule seront mises a jours, afin de diminuer certains résultat
indésirables un coefficient de constriction est utilisés dans ce recherche, I'équation de la vitesse

de la particule devient [118], [126]:

U+ 1) = 2040+ 0n (%0 - % ©0)+ &5 (g 1) - x 1) (11.26)

D'ou, le coefficient de constriction est représenté par [126]:

,$p=C +C, >4 (11.27)

2
Z =
2
2-9-o* -4
Les valeurs sont prises en cas généralec, =c, = 2.05

Dans ce travail, la mis en ceuvre d'une approche hybride de I'algorithme PSO avec I'approche multi-

modeles (Relais MMA-PSO), montré sur la Figure l11.3. Cela, est pour I'estimation paramétrique de
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turbine, utilisant la capacité d'intensification pour obtenir des meilleures solutions dans un espace

[ Swarm Initialisation

v

Particle cost evaluation

v

[ Update personal best position

v

[ Update global best position

Yes

No

de recherche optimale.

Update Velocity

v

Update Position

Figure 113 : Flowchart for Particle Swarm Optimization (PSO)
I.5. Résultats d'identification de turbine avec une approche multimodéles

La mise en oeuvre de la méthode d'identification d'états découplés a été réalisés sur les différentes
variables de turbine a gaz examinée. Avec l'approche hybride MMA-PSO, utilisant I'ensembles de
données d'entrée / sortie d'exploitation de cette machine tournante, pour l'identification de

vecteur des paramétres de 0, et 6ypr . Cela, est réalisé apres une processus d'optimisation basée
sur la technique multi objective NSGA I, utilisé pour identifie les parametres de vecteurs ¢, en

fonction des deux vecteur des paramétres obtenus Oygp et Oyt . L'idée est de donné un modéles

d'espace d'états découplés de turbine a gaz examinée en fonction de NGP et NPT, qui sont

considéré comme des facteurs énergétique important de la turbine examinée. En effet, les

multimodeles obtenus pour les quatre sortie mesurable de turbine a gaz y = [Nngp Nogp Ts TB]T

présentent un intérét major par le fait qu’ils constituent une approximation satisfaisante de la

dynamique de turbine examinée. Les multimodeles obtenus d’états découplés sont représentent
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sous la forme des modeles locaux (L2, L3 et L4) caractérisant le fonctionnement du systeme de

turbine dans différentes zones opérationnelles.

Le processus d'identification est réalisé sur un ensemble de 100 particules sur 50 itérations avec
un horizon estimation de 20 itérations pour le multi-modeles obtenus optimale. Dans cette
identification, les conditions initiales des parameétres de 1 et A est trés important, carsi 4 et trés
petit et A est trés grand, le processus d'identification multi-modéles devient lente. Cela, conduire
a déterminer seulement des solution local, et si 4 est proche de 1 et A est petit, ce le processus
d'identification devient assez rapide mais trés sensible aux bruits de mesures et que le processus
d'identification sera facile a diverger. Donc, I'idée est de donner des valeurs a 1 et A de fagon que
le processus d'identification multi-modéles n’est pas coincée dans des solution local et aussi n’est

pas assez rapide pour diverger.

La sortie de sous modéle de la premiere sortie N,,, de la vitesse de rotation de la turbine a haute

ngp
pression (NGP) est montré par la Figure Ill.4 avec l'erreur de modélisation associée a cette sortie
pour le sous modeéle locaux L2. Ce sous modeéle est obtenu a travers les données de mesure réelle,
présenté en couleur bleu et le multi model d’état découplé en couleur rouge, avec une erreur de
modélisation acceptable, comme |'analyse des résultats présentés par le tableau Ill.2, qui permet
de constater que la méthode d’identification que I’on a mise en oeuvre nous permet d’obtenir une
bonne précision sur les parameétres estimés du multi modele de la vitesse de rotation de la turbine

a haute pression (NGP) avec sensibilité en présence de bruit.

Egalement, la Figure IIl.5 montre la variation de sous modele NPT d’états découplés de vitesse de
rotation de turbine a base pression LP avec son sortie du modele réelle avec l'erreur de

modélisation associé acceptable pour le modeéle locaux L2.

Les évolutions de sous modele T5 d’états découplés de température de turbine avec sortie du
modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L2 est montré par la Figure
1.6, ces résultats de modélisation présente un erreur admissible qui est un résultat satisfaisant.
Aussi, il est bien constater sur la Figure IIl.7, la bonne estimation des états des sous-modele T7
d’états découplés de température d'échappement de turbine avec sortie du modele réelle avec

son erreur de modélisation, acceptable pour le sous-modeles L2.
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105 Vitesse de rotation de la turbine HP (NGP) avec L2
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Figure Ill.4 : Variation de sous modele NGP d’états découplés de vitesse de rotation de turbine HP

avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L2

Vitesse de rotation de la turbine LP (NPT) avec L2
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Figure I11.5 : Variation de sous modele NPT d’états découplés de vitesse de rotation de turbine LP

avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modéles L2
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Température de la turbine HP (T5) avec L2
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Figure I11.6 : Variation de sous modele T5 d'états découplés de température de turbine avec sortie

du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L2

Température des gaz d'échappement (T) avec L2

500 T T T T T T T T
Sortie réelle

¢ Sortie MM
o
o 450
3
o
]
£ 400
2

350 1 1 1 1 1 1 1 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Temps (min)
Erreur de température
30 T T T T T

1

20

40

60

80
Temps (min)

100

120

Figure I11.7 : Variation de sous modele T7 d'états découplés de température d'échappement de

turbine avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modéles L2
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Les estimations de paramétres de modeéle globale de turbine a gaz par les sous modéles locaux
d’états découplés L3 sont représentent par les Figures 111.8, 111.9, 111.10 et I1l.11 . Un jeu de données
entrée/sortie de variables de turbine est utilisé a I'identification de ces sous modeéles locaux d’états
découplés L3. D'ou, chaque sous-modele possede son propre espace d’état et y évolue
indépendamment en fonction de son état initial. Il est clair que c’est le découplage entre les sous-
modeles de variables de turbine présente I'intérét de cette structure d’états découplés. En effet,
le multi-modéles découplé permet I'utilisation de sous-modeles comportant des vecteurs d’état
de dimensions différentes. Ainsi, est adaptée a la modélisation de systéme de turbine, qui est
fortement non linéaires, dont la structure peut varier en fonction de son zone ou mode de

fonctionnement.

Par conséquent, la Figure l11.8 montre la variation de sous modele NGP d’états découplés de vitesse
de rotation de turbine HP avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le
sous-modeles L3. Aussi, I'évolution de sous modele NPT d’états découplés de vitesse de rotation
de turbine base pression LP avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le
sous-modeles L3 est monté par la Figure 111.9. Ces résultats obtenus se fait en optimisant un critere
de performance dans le but d’approcher la sortie réelle en couleur bleu de systeme de turbine par
celle du modele de référence en couleur rouge. Afin de tester les performances de la structure
d’états découplés, appliquée aux variables de sortie de turbine, I'erreur de sortie généralisée pour
I'identification de sous-systéemes de turbine. Cela, est effectué en différentes zone de

fonctionnement, pour chaque variable de sortie de turbine.

Il est possible de constater la bonne estimation des états des sous-modeéles de température de
turbine T5 d’états découplés avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation, pour
le sous-modeles L3 sur la Figure 111.10. Et la forme d’une structure a états découplés issu de
I'agrégation de sous modeles de température d'échappement de turbine T7 d’états découplés avec
sortie du modeéle réelle avec son erreur de modélisation, pour les sous-modeéles L3 est montré par
la Figure lll.11. Les résultats obtenus montrent une tres bonne adéquation entre les courbes réelles
en couleur bleu et les courbes estimées en couleur rouge, de méme les parameétres estimés par
identification sont tres proches des parameétres réelle de validation, donnée par le tableau Ill.2,

méme en présence de bruit de mesures. Cependant, ces résultats obtenus ont permis de mettre
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en évidence la capacité de la méthode d’identification d’états découplés choisie d'identifier

efficacement la dynamique du systéme de turbine a gaz examinée.

Aussi, il est claire de constaté que la méthode d'identification par états découplés permet toujours
d'assurer une bonne approximation de variables de sortie de turbine, en régime nominal et en
régime dynamique. Cette approche d'identification est basée I'erreur de sortie associée a chaque
variable de turbine, qui permet de validé I'estimation de variables de modele d'états découplés, ce
qui est illustrent par les diverses résultats obtenus. Ces résultats ont permis de mettre en évidence
la capacité de la méthode développée pour identifier efficacement la dynamique de systéeme de
turbine, méme en présence du bruit. Il apparait aussi que les résultats obtenus sont meilleurs par
rapport a ceux donnés par une approche classique d'identification, avec meilleur maintien des

points de fonctionnement et plus de rapidité en termes de temps de calculs.

Vitesse de rotation de la turbine HP (NGP) avec L3
T T T T

105 T T T T
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T
o 951
[0}
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Figure I11.8 : Variation de sous modele NGP d’états découplés de vitesse de rotation de turbine HP

avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modéles L3
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Vitesse de rotation de la turbine LP (NPT) avec L3
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Figure 111.9 : Variation de sous modele NPT d’états découplés de vitesse de rotation de turbine LP

avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L3

Température de la turbine HP (T5) avec L3
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Figure 111.10 : Variation de sous modele TS d’états découplés de température de turbine avec sortie

du modeéle réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modéles L3
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Température des gaz d'échappement (T_) avec L3
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Figure Il1.11: Variation de sous modele T7 d’états découplés de température d'échappement de

turbine avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L3

Le méme démarche est adoptée pour |'estimation des parametres de modele globale de turbine a
gaz a des sous modeéles locaux d’états découplés L4. Cela a permis de mettre clairement en
évidence la procédure d’identification mise en place pour effectuer I'estimation paramétrique du
multi-modéles a états locaux découplés de turbine. Cependant, le comportement dynamique de
turbine du multi-modéles d’états découplés L4 obtenus est illustré sur les Figures, 111.12, 111.13,
[11.14 et 11115, il est possible de constater la bonne adéquation entre les données du modele réel

et celles du multi-modéles obtenus avec des erreurs de modélisation acceptables.

La Figure Il.12 illustre I'évolution de sous modéle NGP d’états découplés de vitesse de rotation de
turbine HP avec sortie du modeéle réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L4
et la Figure 111.13 montre la variation de sous modéle NPT d’états découplés de vitesse de rotation
de turbine LP avec sortie du modeéle réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles
L4. D'ou, la Figure 111.14 montre la variation de sous modele T5 d’états découplés de température
de turbine avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation, pour le sous-modeles L4.

et la Figure IlIl.15 montre la variation de sous modele T7 d’états découplés de température
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d'échappement de turbine avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation, pour le

sous-modeles L4.

105 Vitesse de rotation de la turbine HP (NGP) avec L4
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Figure 111.12 : Variation de sous modele NGP d’états découplés de vitesse de rotation de turbine HP

avec sortie du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L4

Vitesse de rotation de la turbine LP (NPT) avec L4
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Figure 111.13 : Variation de sous modéle NPT d’états découplés de vitesse de rotation de turbine LP

avec sortie du modeéle réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeéles L4
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Température de la turbine HP (T ;) avec L4
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Figure 11.14 : Variation de sous modele T5 d’états découplés de température de turbine avec sortie

du modele réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L4
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Figure 111.15: Variation de sous modele T7 d’états découplés de température d'échappement de

turbine avec sortie du modeéle réelle avec son erreur de modélisation pour le sous-modeles L4
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Le Tableau lll.1 présente les résultats obtenus de I'approche multi modéles d’états découplés sur
les différentes variables de sortie de turbine a gaz examinée y = [Nngp Nogo Ts T7]T . Ces résultats

est représentent sous forme des modeéles locaux (L2, L3 et L4) indiquant le fonctionnement du
systeme de turbine dans différentes zones de fonctionnement pour |'étape d'identification et

I'étape de validation de multi modéles de turbine a gaz a états découplés.

Le Tableau Ill.2 montre les résultats obtenus de I'approche Hybride Relais et Team work MM-PSO,
dans ce tableau la divergence pour les modeles de températures de sortie de la turbine (T5 et T7)
n'est pas garantie par |'approche MOO- NSGA II. D'ou, il est nécessaire d'utilisé une méthode
d'identification pour une surface de recherche globale. En effet, les résultats des deux approches
hybrides relais et team-work sont résumés dans ce Tableau Il1.2, ces résultats sont données pour
toutes les sorties de multi-modeéles avec différent nombre de sous-modeéles. Il apparait que les

approches du relais hybride fournissent des meilleurs résultats.

Tableau Il.1: Résultats obtenus de I'approche multi modeles d’états découplés

" Outputs

g

o NGP NPT T5 T7

e

>

%)
= =2 0.8157 0513 56.4793  26.4596
©
S}
s 5 =3 07226 0.9250 217.3733 87.0608
c
g =4 0.6077 0.8142 583798 26.3772
c =2 13199 0.8821 78.4081 44.6373
e
_c§ =3  1.2566 0.9896 733.6318 362.3901
2 =4 0.7748 0.7928 75.1424  49.8173
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Tableau Ill.2: Résultats obtenus de I'approche Hybride Relais et Team work MM-PSO

Identification MOO-NSGA Il Validation
Sub- Team
Outputs Relay Team Work  Relay Relay  Team Work
models Work
NGP 0.4166 0.41694 0.3822 0.4155 0.7341 0.7384
NPT 0.9345 0.93475  0.8960 0.9415 0.8937 0.8714
- T5 53.1079 55.7048 75.7176 77.8044
T7 24.8696 24.9032 43.0009 42.8250
NGP 0.3536 0.5195 0.3540 0.5273 0.4186 0.5672
NPT 0.8558 0.9152 0.8617 0.8974 0.9984 0.8509
= 15 51.5637 51.1600 62.7071 66.2321
17 24.2829 24.5041 39.5701 40.4211
NGP 0.3111 0.4289 0.3064 0.3489 0.4683 0.5393
NPT 0.7651 0.81639  0.7830 0.9599 0.7625 1.0259
- T5 52.2390 54.6447 73.4893 69.9048
T7 25.7407 27.8651 43.2851 39.8527

Dong, la procédure d’estimation et d'identification de paramétres de modele de turbine a gaz a
été effectuée avec un critére global en considérant un nombre différent de sous-modeles (L2, L3,
L4). Les parametres d'états des sous-modeles sont déterminés avec leurs fonctions de
pondération, basée sur I'ensemble des données réelles recueillent sur la turbine examinée. Cela, a
permet de déterminer des sous modeles fiables a états découplés pour la turbine, ces sous
modeles seront exploités pour |'élaboration de I'approche de détection de défaillances de cette

turbine dans la section suivante.
I1.6. Détection de défauts de turbine a gaz utilisant les sous-modeles d’états découplés

Dans cette partie de travail, la conception du vecteur de parité est réalisé, dont la structure s'établit
a partir des équations des sous-modeéles d’états découplés de turbine, obtenus précédemment. En
effet, dans la plupart des méthodes de diagnostic basées sur le modele, I'estimation de I'état du

systeme est la base de ces stratégies de diagnostic. Elle permet de générer des symptomes de
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défaillance du systéme a partir des tests de cohérence entre des signaux extraits du systéme qui
renseignent sur son comportement réel et des signaux estimés qui traduisent le comportement
attendu donnée par les modeles de références. D'ou, tout écart non permis entre ces signaux

révele la présence éventuelle de défauts affectant le fonctionnement du systeme.

Dans ce travail, I'approche de l'espace de parité est proposée, cette méthode repose sur
I'utilisation des modeles de références, utilisant les sous-modeles d’états découplés de la turbine
a gaz, comme il est montré sur la Figure Il.16, et génére des résidus propres aux variables de
sorties de cette turbine. Donc, le principe est de mesurer |'écart entre les mesures des signaux de
variables de sorties de turbine et leurs valeurs théorique fournie par les sous-modeles d’états

découplés dans des conditions de fonctionnement nominal.
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[1.6.1. Génération de résidus par I'approche d'espace de parité

La méthode d'espace de parité est présentée pour résoudre le probleme de la détection et
localisation de défauts pour un systéme de turbine a gaz [110]. Cette méthode est adéquate avec
la représentation multi-modéles, permettent de prendre en compte les différents modes de
fonctionnement des systemes de turbine. Cela, sera fait a partir des signaux d’entrée et de sortie
du systeme de turbine collectés pendants leur fonctionnement sur différentes mode de

fonctionnement.

La méthode de génération de résidus par relations de parité a été introduite et utilisée dans le
diagnostic de plusieurs applications industrielles [1], [98], [99], [110], [128]—[130]. Cette méthode
est basée sur la représentation d’état linéaire du systeme, pour décrire le comportement du
modele direct entrée-sortie de ce systéme. Dans notre cas de turbine a gaz, on considere les multi-
modéles d'états découplés discret la dynamique de cette turbine, donnée par I'équation (I11.2),

représenté par les matrices A, B,,C, et D,, qui sont des matrices déterminés constantes, dont ces

dimensions sont appropriées au systeme de turbine et que les matrices (c,, A) sont observables.

et en faisant passer x,(k +1) a y(k +1), la sortie est obtenu par :

Y0+ =3 00Dy, ()

$0+1) = 3 (E0NC (k1 + D+ )]

y(k +1) = Zyi (E(K))[C,[A X, (k) +B,u(k)]+ Du(k +1)] (111.28)
Y0+1) = 3 GOE A% 00+ BuG)]+ Du(i+)]

YK+ = X (EONIC AR () +C B + Du(k +D)

Et pour s™échantillon, on obtient :
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ylkers)= 3 el )G A+ el + ) AT Bulk) +
+ ZM (k+s))C,Bu(k+s—-1) (111.29)

+Zy, E(k+s))D,u(k +s)

Les équations (29) peuvent étre simplifie sous la forme étendue suivant:
L
Yoo =2 Hix (K)+G.U, (111.30)
i-1

OulesH, G, Yy, et U,  sont données comme suite :

[11.31
k) uk+) uk+2) o ulkss] 3
u(&(k))C,
Avec H. = #(E(k+1))C A
H#(&(k+5))C A°
_ iui(é(k))Di 0 0 0 0 0|
ZL:M (é(k +1)KC B, Zy &(k +1))D 0 0 0 0
¢= _Lyi( (k +2)C.AB, Zﬂ. k+2))c,B Zﬂ, (k +2)) 0 0 0
Z;:,u, k+.s ))C.A°'B, gyi k+s)c,A,B, Zy, (k +s)C,B, Zi:yi(;’(.k+s))Di 6

L'équation (30) est la relation de parité, seul le vecteur X est inconnu. L'idée sous-jacente des
méthodes a base de relation de parité réside dans le résultat, bien connu en théorie de contrdle

linéaire, précisant que pour tout k>s, ou s est la dimension de I'espace d’état, on a:

rang(H) =s (111.32)
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Dans les sous-modeéles découplés, le probleme de I'application de I'approche d’espace de parité

est que pour chaque sous-modele on doit déterminer une matrice H, contrairement au matrice

G, dans les autre applications des sous-modeles couplés. Pour résoudre ce probléme on met :

x(k)
Yo.=[H, - H] : |+G.U, =Hx+GU,, (111.33)

x (k)
En multipliant I’équation (30) avec le vecteur de parité V, € R
VoY =V [Hx +GU,] (11.34)

Cette condition assure, pour tout k >~ s, I'existence d’au moins un vecteur non nul v, a chaque

itération qui minimise :
JV,.H =0 (11.35)

Cette condition doit étre établie, afin d’avoir le vecteur v_est : S > (2. L +1). Enfin, un

générateur de résidus est donné par:
rk)=V. VY, ~GU,, (111.36)

Dans le cas idéal, le vecteur résiduel soit proche a zéro en |'absence de défaut f (k):

rky<se< f(k)=0
(k<& k) (111.37)
rk)>e< f(k)=0
Le vecteur V satisfaisant la condition (34) est le vecteur de parité et I'ensemble :
V,={v, #0,V,.H_=0} (11.38)

C'est I'espace de parité d’ordre L dont I'existence repose uniquement sur I’'existence d’une

solution de I'équation (30).

Le principe de la génération du vecteur parité est celui du découplage par rapport aux grandeurs

indésirables au profit des grandeurs auxquelles on souhaite étre sensible. Pour ces raisons on peut
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générer un vecteur parité découplé pour une solution approchée sensible aux perturbations a
détecter. Aussi, la dynamique de réponse au défaut peut étre controlée, dans certaines limites

fixées par les exigences de causalité et de stabilité.

Par la suite, les résultats d'application de la méthode a base des sous-modeles d'états découplés
seront présentent. Ainsi I'étude, I'analyse et le développement d’outils pour la conception
systématique des générateurs des résidus, utilisant I'approche d'espece de parité, qui sont a la
base de la conception d’un systeme de diagnostic de systéme de turbine examinée, pour pouvoir

localiser et identifier les défauts de cette machine tournante.
111.7. Résultats de détection de défauts de turbine

Dans cette section, les résultats de détection de défauts de turbine examinée sont présentés, en
utilisant les trois sous-modeles d'états découplés obtenus dans la section précédente. Ces sous-
modeles obtenues a partir de I'indentification, sont capables de détecter le défaut, et que les
résidus obtenus doit affranchir le seuil de détection. En effet, la premiére étape a consisté a évaluer
I'influence d’indicateurs de défauts (générateurs de résidus) sur les performances de la structure
de détection de défauts proposée sur la turbine a gaz examinée. Cependant, les résultats obtenus
pour le sous-modeles d'états découplés L2 sont montrent sur les Figures 111.17, 111.18, 111.19 et 111.20.
D'ou, la Figure IIl.17 montre la variation de résidus de vitesse de rotation NGP de la turbine HP, sur
cette figure une détection est constaté dans l'intervalle de temps [21, 56] avec une amplitude de
1.8 qui se dépasse le seuil de détection avec amplitude de 0.8 et la Figure IlIl.18 montre la variation
de résidus de vitesse de rotation NPT de la turbine LP avec une détection constaté dans l'intervalle
de temps [22, 68] avec une amplitude de 2.1 qui se dépasse le seuil de détection avec amplitude
de 1.1. Ainsi que la Figure 111.19 montre la variation de résidus de vitesse de température T5 de la
turbine LP avec une détection constaté dans l'intervalle de temps [59, 99] avec une amplitude de
2 qui se dépasse le seuil de détection avec amplitude de 1 et la Figure 111.20 montre la variation de
résidus de température d'échappement T7 de la turbine HP avec une détection constaté dans
I'intervalle de temps [23, 85] avec une amplitude de 2.5 qui se dépasse le seuil de détection avec

amplitude de 1.5.
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Sur ces résultats de détection obtenus en utilisant les sous-modeles d'états découplés L3 de la
turbine a gaz examinée, les performances de détection sont satisfaisantes tant que la valeur de
résidus sont redressées et restes dans les situations de défauts injectés sur la turbine, avec un taux
de non détection inférieur a 1 % pour chaque défauts injecté. Alors, les résidus sont bien affectés
et qu'ils rester nuls ou enveloppées dans le seuils de détection de l'intervalle [-1, 1]. Donc, ces

résultats valident les sous-modeles d'états découplés L3 pour représenter le systéeme de turbine a

gaz.
Résidu de la vitesse de rotation de la turbine HP (NGP) - Résidu de la vitesse de rotation de la turbine LP (NPT)
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Figure 111.17 : Variation de résidus de vitesse de Figure 111.18 : Variation de résidus de vitesse de
rotation NGP de la turbine HP utilisant le sous- rotation NPT de la turbine LP utilisant le sous-
modeles L2 modeles L2
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Figure 111.19 : Variation de résidus de vitesse de Figure 111.20 : Variation de résidus de température
température T5 de la turbine LP utilisant le sous- d'échappement T7 de la turbine HP utilisant le

modéles L2 sous-modéles L2

La détection des défauts sur la turbine a gaz examinée en utilisant les sous-modeles d'états
découplés L3 avec les méme conditions de détection utilisées pour les sous-modeéles L2 (données
d'entrées /sorties de turbine et le seuil de détection) sont montrent par les Figures 111.21, 111.22,
[11.23 et 111.24. En effet, la procédure de détection de défaut est effectuée par génération des
indicateurs de défauts (résidus) en comparant le comportement observé du turbine donnée par
les variables mesurées et le comportement prévu donné par les estimations de ces variables a

partir des sous-modeles d'états découplés L3.

D'ou, la Figure 1l.21 montre variation de résidus de vitesse de rotation NGP de la turbine HP avec
une détection constaté dans l'intervalle de temps [58, 116] avec une amplitude de 1.9 qui se
dépasse le seuil de détection avec amplitude de 0.9 et la Figure I1l.22 montre variation de résidus
de vitesse de rotation NPT de la turbine LP avec une détection constaté dans l'intervalle de temps
[19, 98] avec des pics a des amplitudes de 1.9 qui se dépasse le seuil de détection avec amplitude
de 0.9. Ainsi que la Figure 111.23 montre la variation de résidus de vitesse de température T5 de la

turbine LP avec une détection constaté dans l'intervalle de temps [39, 100] avec des pics
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d'amplitude de 2 qui se dépasse le seuil de détection avec amplitude de 1 et la Figure 111.24 montre

la variation de résidus de température d'échappement T7 de la turbine HP avec une détection

constaté dans l'intervalle de temps [23, 70] avec des pics d'amplitude de 2 qui se dépasse le seulil

de détection avec amplitude de 2. lls bien remarquable que les résultats obtenus, en utilisant les

sous-modeles d'états découplés L3 présentent des oscillations des résidus a causes de bruits de

mesures. Donc, les sous-modeles d'états découplés L3 représentaient des sensibilités aux bruits de

mesures, cela pourrait étre amélioré en introduisant des filtres pour le traitements de bruit de

mesure.
Résidu de la vitesse de rotation de la turbine HP (NGP)
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Figure 111.21 : Variation de résidus de vitesse de

rotation NGP de la turbine HP utilisant le sous-

modeéles L3
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Figure 23: Variation de résidus de vitesse de Figure 24: Variation de résidus de température
température T5 de la turbine LP utilisant le d'échappement T7 de la turbine HP utilisant le

sous-modeéles L3 sous-modeles L3

Les résultats montrent sur les Figures I11.25, 111.26, [11.27 et 111.28 montrent les variations des résidus
de détection des différentes variables de turbine examiné, dans ce cas des sous-modeéles d'états
découplés L4. D'ou, la Figure 111.25 montre la variation de résidus de vitesse de rotation NGP de la
turbine HP avec une dépassement du seuil de détection avec des pics d'amplitude de 1 sur
I'intervalle de temps [18, 90] et la Figure IIl.26 montre la variation de résidus de vitesse de rotation
NPT de la turbine LP avec une dépassement du seuil de détection avec des pics d'amplitude de 1.3
sur l'intervalle de temps [25, 100]. Aussi, la Figure 111.27 montre la variation de résidus de vitesse
de température T5 de la turbine LP avec une dépassement du seuil de détection avec des pics
d'amplitude de 1.4 sur l'intervalle de temps [21, 72] et la Figure 111.28 montre la variation de résidus
de température d'échappement T7 de la turbine HP avec une dépassement du seuil de détection
avec des pics d'amplitude de 1.2 sur l'intervalle de temps [58, 112]. Sur ces résultats, les résidus
associes a I’ensemble des variables de sorties de turbine a gaz sont présentés, il est bine constater,
gue les résidus obtenus en utilisant le sous-modeles L4 sont plus sensible au influences de bruit,

avec un taux de non détection négligeables.
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Résidu de la vitesse de rotation de la turbine HP (NGP)
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Figure 111.25 : Variation de résidus de vitesse de
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Les résultats expérimentaux obtenus sont trés satisfaisantes, ces résultats sont confirmés dans les
trois cas des sous-modeles d'états découplés L2, L3 et L4 avec les perturbations (bruits de
mesures). Dans ces cas, le diagnostic du systéme de turbine peut se faire a partir d’amplitude de
signaux des résidus. Aussi, I'efficacité de cette méthode sur l'occurrences des défauts est bien
confirmé par les différentes résultats obtenus. Ainsi que les différentes sous-modeles d'états
découplés L2, L3 et L4 utilisés pour le diagnostic de la turbine sont sensibles au bruits de mesures,
donnée par les oscillations des résidus d(i au vecteur de parité de procédure de génération de ces
résidus. Aussi, il est possible d’estimer la taille du défaut aprés son détection en utilisant ces sous-

modeles d'états proposés dans ce travail.
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[11.8. Conclusion

La nature non linéaire des systemes industriels est la cause principale de comportement de ce type
de systéme, aussi peut étre la conséquence d’imperfections de leur fonctionnement. Donc, ce
caractere non linéaire ne peut pas étre ignoré quand le modele identifié doit servir comme base a
la synthese de régulateurs et des indicateurs de diagnostic pour ces systémes complexes. De ce
fait, ce travail a porté sur l'identification des systemes non linéaires sur la base des techniques de
multi-modeéles locaux a états découplés, appliquée a un systeme de turbine a gaz. En outre,
I'approche d'identification proposée s’appuie sur une structure de multi-modéles locaux a états
découplés adaptée au systéeme de turbine considéré. D'ou, cette structure détermine une
modélisation précise de la machine tournante examinée, conduisant a une structure multi-

modéles fiable, qui a été utilisée, par la suite dans ce travail, comme base au processus de

diagnostic de la turbine a gaz examinée.

En effet, l'algorithme d'identification de multi-modéles a états découplés proposé, dans sa
simplicité de mise en ceuvre en surveillance et diagnostic, permet d'avoir une analyse compléte
sur le comportement dynamique de la turbine examinée sur des différentes zones de
fonctionnement, répartis sur des sous-modeles locaux découplés. Ainsi que les résultats obtenus
sont valides par les solutions de élaborée dans la détection de défauts de turbine a partir des
indicateurs de défauts, obtenus par les mesures de comportement réel et les estimés de

comportement de référence donnée par les multi-modéles obtenus.
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CHAPITRE

DIAGNOSTIC DE DEFAUTS D'UNE TURBINE A GAZ
A BASE DES MULTI-OBSERVATEURS ET VALIDE
PAR ESPACE DE PARITE

Dans ce chapitre, a travers des différentes implémentations et tests d'investigation sur un systeme
de compression de gaz, propose le développement d'une stratégie de diagnostic de défaillances
floue, utilisant des multi-observateurs locaux permettant de reconstituer et validé |'approche
d'espace de parité d'état de turbine. Cela, est pour remplir les objectifs de performances de ce
systeme de turbine en sécurité, fiabilité, disponibilité et sireté de fonctionnement, basée sur une
identification mutli-modéles flous a états découplés des variables de modele de turbine a gaz
examinée. Ce chapitre sera dédiée a l'implémentation de sous-modeles obtenus dans la méthode
de détection de défauts de systeme de turbine, utilisant des indicateurs de défauts, révelent

I'occurrence de défaillances dans ce type de machine.

-08 -



CHAPITRE |V: Diagnostic de défauts d'une turbine a gaz a base des multi-observateurs et validé par espace de parité

IV.1. Introduction

Dans ce chapitre, la stratégie d'identification mutli-modéles flous a états découplés de la premiere
partie de ce travail de thése sera exploitée en temps réel, afin de concevoir la surveillance d’état
dynamiqgue de cette machine tournante, avec estimation robuste des erreurs d’identification et de
mesures de variation paramétriques sur la turbine examinée. Dans cette approche de diagnostic
de défauts en se basant sur le mécanisme d’interpolation, et I'utilisation d’observateurs de
Luenberger sera proposé pour avoir les multi-observateurs locaux propres a la turbine a gaz
examinée. D'ou, le principal intérét de ce type d’observateurs est sa robustesse vis-a-vis des
incertitudes de modélisation, et permet d'analyser le fonctionnement de turbine, entre différentes

variables caractérisant son fonctionnement.

Pour cela, I'approche de diagnostic a base du vecteur parité est proposé pour la détection de
défauts de turbine examinée, dont la structure s'établit a partir des équations de mutli-modéles
floues a états découplés de turbine. Cependant, |'approche de l'espace de parité est utile pour
I'étude d'influence et sensible a certaine imprécision de modélisation, pour la génération des
indicateurs de défauts par découplage des états de systeme par rapport aux grandeurs indésirables
au profit des grandeurs auxquelles on souhaite étre sensible. Aussi, cette approche est souple en
implémentation réelle, permet d'établir un algorithme de détection et de localisation de défauts
dédiés a la turbine étudié, pour un systeme de surveillance fiable. Cette approche intervient lors
du fonctionnement de turbine et permet de valider leurs données cohérentes, qui pouvant étre
ensuite utilisées en contrdle et en gestion de production. Donc, ces multi-observateurs locaux
permettant de reconstituer |'espace de parité du vecteur d'état de turbine, utilisant le mutli-
modéles flous a états découplés. Les résultats obtenus montrent une tres bon efficacité de la
stratégie de diagnostic proposée avec un taux de détection trés élevé avec sensibilité adéquate

aux perturbations et aux causes de défaillances de turbine a gaz examinée.

IV.2. Diagnostic de défauts a base de mutli-modéles découplés

Dans cette section, une approche de diagnostic de défauts décrit par le multi-modéles obtenus
dans la section précédente, utilisant des fonctions d’activation sous forme des fonctions
d'appartenances floues, dépendent de |'état découplé de sorties mesurées du systeme de turbine.

En effet, la méthode développée est basée sur l'utilisation des observateurs d’état, pour la
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détection de défauts affectant le fonctionnement de cette machine tournante, celles-ci s’appuient
sur la mise en place de bancs d’observateurs pilotés par des jeux de données d'exploitation de
différentes sous modeles de turbine examinée.

Cette la structure de I'approche de multi-observateurs locaux est construite a 'aide de multi-
modéles avec une stabilité global assuré, et puis par I'interpolation de ces derniers, suivant des
fonctions poids définies a partir des variables découplés pour I'estimation d'état de turbine. Cela,
permet de fournir des informations sur son comportement réel et I'extension des outils d’analyse
et de synthése développés pour ce type de machines tournantes, et permet de générer des
symptémes de défaillance du systéme a partir de tests de cohérence entre les signaux d’entrée et
de sorties extraits du systeme de turbine. Pourtant, sur |'utilisation de concept de la logique floue,
pour assurer |'efficacité et minimiser les difficultés de modélisation, avec une structure multi-
modeles représentent la dynamique de turbine sous forme d’une interpolation entre des sous-
modeles linéaires locaux, obtenus par identification basée sur des mesures des entrées et sorties
de machine et valide autour d’une zone de fonctionnement. D'ou, la fonction d’activation donnée
par les fonctions d'appartenances floue g, (x(t)) détermine le degré d’activation du i°™® modéle
local associe. Selon la zone de fonctionnement de turbine, cette fonction indique la contribution
plus ou moins importante du modele local correspondant dans le modéle global de systeme.

IV.3. Génération de résidus par I'approche d'espace de parité

Les méthodes de génération de résidus reposent sur une modélisation du systeme et son
comportement réelle, donnée par [110]:

{r(k)s,s < f(k)=0

r(k)>e < f(k)=0 (IV.1)

avec f(k) est le vecteur de défauts et r(k) est le vecteur de résidus.

Cette représentation permet d'obtenir une forme d'évaluation et de calcul des résidus de
défaillances, par l'exploitation de la redondance existant entre les mesures effectuées sur la
turbine a surveiller et la connaissance de comportement de mutli-modéles découplés de cette
machine. D'ou, les indicateurs de défauts (résidus) sont fourni par la comparaison du
comportement réel de turbine, donné par les mesures de différentes variables de sorties avec son

comportement théorique souhaité donnée par le mutli-modéles découplés. Grace aux modules de
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détection, de localisation et de diagnostic des défaillances, montré sur la Figure 1V.1, ces résidus

doivent étre nuls en I'absence de défaillances et différents de zéro dans le cas contraire.

Faults

Faults Faults

Inputs

Gas Outputs
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Figure IV.1 : Diagnostic de défauts a base de mutli-modéles découplés avec I'approche d'espace de

parité

L'approche de I'espace de parité proposée est comparé avec les multi-observateurs utilisant les
sous-modeles des états découplés de la turbine a gaz, pour génére des résidus de défaillances des
variables de sortie de turbine. Avec mesurer d'écart entre les données réelle d'exploitation de la
machine et les signaux des variables de sortie théoriques fournies par les sous-modeéles d'états

découplés en exploitation de la turbine, pour détecter la présences de défauts ou non [110], [131]-

[137].

En effet, I'approche par espace de parité repose sur I'utilisation de la redondance entre les entrées

et les sorties du systeme indépendamment des états du systéme, avec le principe de vérification
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de consistance existante entre les entrées et les sorties du systéme surveillé, comme il est montré
sur la Figure IV.2. D'ou, les mutli-modéles découplés sont utilisés pour I'estimation des parametres
d’état ou d’espace de parité a travers des multi-modéles pour représenter I'information disponible

du fonctionnement d’un systeme.

Faults Unknown
inputs
Inputs Measures
P > System >
Reference + v Residual
model " >

Figure IV.2 : Approche de I'espace de parité avec une structure entrée / sortie

La méthodologie d’espace de parité est basée les relations algébriques liant les entrées et les
sorties du systéme, en éliminant toutes les autres variables, cette représentation est définie sur
deux concepts dans cette approche; Le premier concept est donné par la redondance directe (cas
statique), présenté par l'ensemble de relations algébriques entre les mesures fournies par les
différents capteurs de systéme et le deuxiéme concept est donnée par la redondance temporelle
(cas dynamique), présenté par I'ensemble des équations différentielles entre les sorties des
capteurs et les entrées du systeme. Pour la méthode d'espace de parité du cas statique, I'équation
de mesure a l'instant K est donnée par [110], [138]:
Y =Cx, +¢, +Fd,

Xy eR"y,eR",d,eR’, g, eR" (IV.2)
CeR™" FeRr™®

Ou y, est le vecteur de mesure, X,le vecteur des variables a mesurer, d, le vecteur des défauts
éventuels sur certains capteurs et ¢,le vecteur des bruits de mesure. La matrice d’observation C

caractérise le systeme de mesure et la matrice F traduit la direction des défauts.
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On suppose que la matrice C est de rang n et que le nombre de mesures m est supérieur au

nombre de variables n. On définit le vecteur de parité r, comme la projection du vecteur des

mesures Y, donnée par:

re =Wy, (IV.3)
Ou W est une matrice de projection telle que WC =0.
L’orthogonalité de la matrice de projection W avec C conduit a:

r, =We, +WFd, (IV.4)

L'expression (3), (forme de calcul du vecteur de parité), permet le calcul numérique du vecteur de

parité a partir des mesures disponibles Yy, tandis que I'expression (IV.4) (forme d’évaluation du

vecteur de parité) permet d’expliquer I'impact des erreurs de mesure et des défauts sur le vecteur

de parité. Il faut noter que dans le cas idéal (absence d’erreurs de mesure &, et de défauts d(_) ),

le vecteur parité est nul.

Lors d’une défaillance d’un capteur, 'amplitude du vecteur de parité évolue et s’oriente dans la
direction de défaillance associée au capteur concerné. L’équation (IV.5) traduit I’'ensemble des

relations de redondance qui lient les mesures Y, :
Wy, =0 (IV.5)

De nombreuses méthodes peuvent étre employées pour la détermination de la matrice de
projection W . On peut, par exemple, effectuer une élimination directe par substitution des

inconnues. La matrice C, de rang n, peut étre décomposée sous la forme :

C= €, IV.6
“lc, (IV.6)

Ou C, est réguliere. Une matrice orthogonale a C s’écrit alors simplement :
w=(c,clt-1) (IV.7)

Ou | estla matrice identité.
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La démarche générale présentée ici s’étend aisément au cas de systéemes de mesure dont les
variables sont contraintes, cette situation étant celle d’un processus caractérisé par un modele et

une équation de mesure.

Par ailleurs, la méthode d'espace de parité du dynamique est définie par le modele déterministe

suivant :

{x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + Fd (k) (IV.8)

y(k) = Cx(k) + F,d (k)
Avec  x()eR",y()eR™ u()eR",d()eR®, AcR™",BeR™,CecR™ F, eR™ et X(.)est le
vecteur d’état inconnu, U(.) et Y(.) les vecteurs des entrées et sorties connus.
On suppose, sans atteinte a la généralité, que les mesures Y(.) dépendent seulement de I'état

X(.) et ne font pas intervenir I'entrée U(.). Sur un horizon d’observation [K,k +h], les équations

du systeme peuvent étre regroupées sous la forme :

Yikon = T en = OpX(K) + R.Dy i (IV.9)

Ou les vecteurs W, ., avec W e {Y,U,D} et la matrice O,, sont définis par [3, 33, 43]:

w(k) C
w(k +1) CA

Wk,k+h = ’ Oh =
w(k + h) CA"

Et T, ez F, comme :

0 0 0 0 F, 0 0 0

CB 0 0 0 CF, F, 0 0

CAB CB 0 0 CAF, CF, 0 0

T, = 0 0|, F= 0 0
0 0 0 0

: : ... 0 0 : : ... F o0

CA™B CA"2B . . . CB 0 CA™F, CA"™F, . . . CF F,
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L’entrée U(.) et la sortie Y(.) du systéme étant connues, la seule inconnue dans I'équation (IV.9)

est I'état X(K) du systéme.

Afin de générer des relations de redondance entre I'entrée et la sortie du systeme, il est nécessaire

que I'état inconnu X(K) soit éliminé. Les équations de redondance qui lient Y, ,,, et U,

indépendamment de X(k) sont obtenues en multipliant I'équation (IV.9) par une matrice W,

appelée matrice de parité, orthogonale a O, donnée par:
WO, =0, (IV.10)

Dont I'existence est liée a la condition d’observabilité de I'état du systeme donnée par I'équation
(IV.8), avec le vecteur de parité s’explicite donc en fonction des grandeurs connues (forme de calcul

ou forme externe) :

r(k) :W(Yk,k+h _ThUk,k+h) (Iv.11)

Ou sous forme interne en fonction des défauts :

r(k) :WFth,kJrh (|V.12)

Le vecteur r(K), appelé vecteur de parité généralisé, caractérise toutes les relations existant entre
les entrées et les sorties du systeme. Il a une valeur nulle (en I’'absence de bruit de mesure) siaucun
défaut n’existe sur le systeme. En présence d’une défaillance d’un capteur ou d’un actionneur, le
vecteur de parité devient différent de zéro et s’oriente dans une direction privilégiée en fonction

du défaut, I'ensemble des directions étant constitué des colonnes de la matrice WF, .

La recherche des équations de redondance peut étre affinée en recherchant tout d’abord les
équations de redondance pour chaque sortie prise isolément (auto-redondance), puis ensuite les
relations de redondance entre différentes sorties (inter- redondance). La configuration de la Figure
IV.3 peut étre mise a profit dans I'étape d’isolation des défauts affectant capteurs, actionneurs et
systeme de turbine lui méme. D'ou, les résidus de défaillances peuvent étre obtenus directement
par la méthode de I'espace de parité en imposant que la matrice de projection W soit orthogonale

a O, . Cette méthode est adéquate avec la représentation mutli-modéles floues a états découplés
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développées dans ce travail, elle permet de prendre en compte tenir compte des différents modes

de fonctionnement de turbine, pour décrire leur comportement dynamique [110].

U | xk+n = Azk)+Buk) | YK .
y(k) = Cx(k) g
\ 4 y
Delay Delay
- +
> WT, W |e
r(k)

Figure IV.3 : Configuration de la méthode d’espace de parité

Pour cela, les mutli-modéles floues d’états découplés de systéme de turbine définie par I’équation

(IV.1), représentée par les matrices A,, B,, C; et D,, dont ces dimension sont appropriées et les

matrices ( A, C;) sont observables.

En passant de X, (k +1) a §(k +1), le résultat est obtenue par :

L

(k +1)=Z¢i(§(k))9 (k)

i=1
L

)= 0.(é(k+1)[Cx (k +1)+ Du(k +1)] ( |
= IV.13
gk +1 —Zgo, (&(k +1)[C: [Ax (k)+Bu(k)]+ Du(k +1)]

i=
L

J(k+1)= Z(p,(g (k +2))C,.Ax (k)+C, Bu(k)+ Du(k +1)]

Et pour S échantillon, on obtient :
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y(k+s)= (k +5s))C, AT Bu(k) +

Zu.

(k +5s))C, A X,

+Zu.
+ Zy
+Z#.

E(k+5s))C,Bu(k+s-1)

(k +s))D,u(k +s)

L'équation ci-dessus peut étre simplifiée comme suit :

L
Yis :ZHi-X (k)+G. U,

i=1

Ou G, H;, U, et Y, sontdonnés comme suit :

Yo, =[yk) yk+1) yk+2) y(k+s)[,
U =[u(k) u(k+1) u(k+2) u(k+s)f
Avec :
v, ((k))C
H = (Du(ég(k))clAu ’
o, (EK)CA
_ iwi k D’ 0 0 0
2(0.(5 k+1)C B 2@ (k+1))D 0 0
7| Solekr2pap -l r2)e e > elk+2) 0
_Z¢i(§(k+.s))CiAslBi ’ .2:1: ((k+sﬁ B, Zf/’. k+5

En multipliant I’équation (IV.16) par le vecteur de parité V, e R® :

VsYk,s :Vs |_HXk +Gk,sUk,s

(IV.14)
(IV.15)
(IV.16)

0 0_

0 0

0 0

8, To(eles)p, 0

i=1

(IV.17)

Cette condition garantit, pour tous les k > s, I'existence d’au moins un vecteur V, non nul a

chaque itération qui minimise :
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V.,.H, =0
: , V,.H=0 (IV.18)

Enfin, un générateur de résidus est donné par :

r(k)=V.[Y,. -G, U,.] (IV.19)

s

En revanche, des résultats intéressants ont été obtenus par la démarche d'identification, qui
s‘appuie sur [lutilisation d’'un ensemble de sous-modeéles, chaque modeéle décrivant le
comportement du systeme dans une « zone de fonctionnement » bien déterminer. D'ou, cette
approche multi-modéles consiste a élaborer le modéle global par interpolation de modéles locaux
linéaires, a permet la représentation et de décrire de facon exacte le comportement de systéeme
de turbine étudié. Pour appliquer et valider cette structure multi-modéles a la méthode de
détection des défauts, la structure de multi-observateurs de type Luenberger est proposée dans la

section suivante, pour la génération de résidus de défaillances.

IV.4. Génération de résidus par observateur de Luenberger
Les résidus de défaillances peut étre aussi obtenu directement a I'aide d'un observateur par un
choix approprié des différentes matrices intervenant dans la stratégie de détection de défauts.
Ceci est en fonction de variables d'entrées et de sortie du systeme de turbine a surveiller [62],
[139]. D'ou, I'observateur utilisé dans ce travail est d'écrit par :
X, (k +1)= AK; (k)+ Biu(k)+ Liei(k)
ei(k)=y(k)- 9 (k) (IV.20)
Jos, (k)= Ci%;(k)+ Du(k)
Cependant, ce observateur doit assurer la robustesse vis a vis les variables d'état inconnues et
assure robustesse par rapport aux perturbations et erreurs de modélisation et sensible aux causes
de défaillances. Pour cela, I'approche de I'espace de parité ou I'approche des observateurs, comme
il est montré sur la Figure IV.4, devront obtenir des résidus respectant chacun de ces criteres de
robustesse et de sensibilité au sens strict. D'oU, le résultat de sortie global de I'observateur est

donnée par[140], [141] :

9obs(k)zz¢i (k)yobs,i(k) (IV.21)
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Comme le systéme de turbine est entierement observable, il suffit de choisir le gain L de
I'observateur de telle sorte que les valeurs propres de la matrice (A— LC) se situent a l'intérieur

de cercle unitaire de stabilité.
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Figure IV.4 : Configuration de multi-observateurs pour une turbine a gaz basé sur le multi modéle a

états découplées
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IV.5. Résultats de la détection des défauts des turbines :

Cette partie de travail a pour but de présenter les résultats obtenus en appliquant I'approche de
diagnostic de défauts décrit par des multi-modéles de turbine a gaz obtenus avec un systéme
intelligent de détection permettant la localisation, la détection, et méme la classification
(Iidentification) des défauts dans les composantes de cette machine tournante. Afin de valider
cette approche de diagnostic a base de multi-observateurs et son implémentation en temps réel
en basant sur les multi-modéles floues a états découplées obtenus pour la turbine examinée, cing
scénarios sont testés. D'abord un scénario sur le cas cohérentes (sans défauts) est présenter, ce
scénario consiste a présenter les résultats de tests de diagnostic par génération de résidus de
défaillances dans le cas idéal sans défauts. Puis, des résultats de diagnostic de systéme de turbine
a gaz avec l'occurrence de défauts de capteurs affectant le systeme de turbine est analyser et
interpréter. Ensuite, les résultats de test de diagnostic par génération de résidus de défaillances
dans le cas le cas défauts affectant I'actionneur le systeme de turbine sont présentés. Aussi, les
résultats de robustesse de 'approche de diagnostic, utilisant I'approche de multi-observateurs et
la méthode d’espace de parité sont présentés dans deux scénarios; Le premier scénario consiste
a faire un ensemble des tests sur le cas défauts dans le systeme de turbine avec dégradation de
performances de fonctionnement de la machine et le deuxiéme scénario sur le cas défauts dans le

systeme de turbine avec occurrence de défauts multiples.
IV.5.1. Résultats de diagnostic de systeme de turbine a gaz

Dans le scénario de cas cohérentes et idéal (sans défauts), en absence de défaut f(k) le vecteur
des résidus est proche de zéro, comme il est montré sur les résultats de la Figure IV.5 jusqu'au la
Figure IV. 8. D'ou, La Figure IV.5 montre la variation de résidus de sous modeéle de vitesse de

rotation N, de turbine haute pression HP qui est a I'ordre de 4x107* et la Figure IV.6 montre la

variation de résidus de sous modele de vitesse de rotation Nopt de turbine basse pression LP qui
est a l'ordre de 3x10* ce qui est acceptable. Ainsi que la Figure IV.7 montre la variation de résidus
de sous modéle de température T5 de turbine haute pression HP, qui est a I'ordre de 2,5x10°% et
la Figure IV.8 présente la variation de résidus de sous modele de température d'échappement T7

qui est a l'ordre de 10713,

-110 -



CHAPITRE |V: Diagnostic de défauts d'une turbine a gaz a base des multi-observateurs et validé par espace de parité
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Figure IV.7 : Variation de résidus de température Figure IV.8 : Variation de résidus de température

TS de turbine HP dans le cas cohérents d'échappement T7 dans le cas cohérents

Pour le deuxieme scénario de cas défauts de capteurs affectant le systeme de turbine, les résultats
sont montrent de la Figure IV.9 jusqu'au la Figure IV.12. Dans ce scénario des défauts de capteurs
d’amplitude de 5% sont injecter sur I'ensemble des capteurs de systeme de turbine en régime

permanent (en fonctionnement établie), pour testé la détection de défauts de capteurs installés
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sur cette machine tournante. Cependant, la Figure IV.9 montre la détection de défaut de capteur
de la vitesse de rotation NGP de la turbine HP a l'instant 60 min jusqu'au l'instant 110 min avec
une amplitude de 4.5% et Figure 1V.10 montre la détection de défaut de capteur de vitesse de
rotation NPT de la turbine LP a l'instant 90 min jusqu'au l'instant 210 min avec une amplitude de
3.86%. Ainsi que la Figure IV.11 montre la détection de défaut de capteur de température T5 de la
turbine HP a l'instant 200 min jusqu'au I'instant 310 min avec une amplitude de 31.03% et la Figure
V.12 montre la détection de défaut de capteur de température d’échappement T7 a l'instant 260

min jusqu'au l'instant 360 min avec une amplitude de 21.54%.
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Figure IV.9 : Défaut de capteur pour la vitesse de Figure IV.10 : Défaut de capteur pour vitesse de
rotation NGP de la turbine HP rotation NPT de la turbine LP
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Défaut de la capteur injecté pour la température de la turbine HP (T5) Défaut de capteur injecté pour la température d'échappement (T7)
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Figure IV.11 : Défaut de capteur pour la Figure IV.12 : Défaut de capteur pour la
température T5 de la turbine HP température d’échappement T7

D'ou, les résultats de détection de défauts de capteurs de la turbine examinée, utilisant leur multi-
modeles de type Takagi-Sugeno a partir des données entrées sorties basée sur |'approche
d'observateur et la méthode d’espace de parité pour la génération de résidus est présenté sur les
la Figure IV.13 jusqu'au la Figure IV.16. En utilisant I'approche d'observateur en bleu et avec la
méthode d’espace de parité en rouge, la Figure IV.13 montre la variation résidus de vitesse de
rotation NGP de la turbine HP, avec une détection observée par les deux approches de diagnostics
dans l'intervalle de temps [60, 120] avec une amplitude de 4.5% proche de la valeur de défaut de
capteur de vitesse de rotation NGP injecté, ce qui confirme I'efficacité de détection. La Figure IV.14
montre la variation résidus de vitesse de rotation NPT de la turbine LP avec détection observée
dans l'intervalle de temps [80, 210] avec une amplitude de 3.9% proche de la valeur de défaut de
capteur de vitesse de rotation NPT injecté. Aussi, la Figure 1V.15 montre la variation résidus de
température T5 de la turbine HP avec une détection observée dans l'intervalle de temps [200, 310]
avec une amplitude de 31.01% proche de la valeur de défaut de capteur de température T5 injecté
et la Figure IV.16 montre la variation résidus de température d’échappement T7 avec une
détection observée dans I'intervalle de temps [260, 360] avec une amplitude de 21.45% proche de

la valeur de défaut de capteur de température d’échappement T7 injecté.
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Ces résultats confirme que les performances de détection de I'approche par I'espace de parité
proposée est satisfaisante par rapport a I'approche de détection par les multi-observateurs, la
variation résidus reste dans I'intervalle de temps de défaut injecté sur les capteurs de turbine avec

un taux de non détection inférieur a 1% pour chaque défaut injecté.

Résidu généré pour la vitesse de la turbine HP (NGP)
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Figure IV.13 : Variation résidus de vitesse de Figure IV.14 : Variation résidus de vitesse de
rotation NGP de la turbine HP avec défauts de rotation NPT de la turbine LP avec défauts de
capteurs capteurs
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Figure IV.15 : Variation résidus de température T5 Figure V.16 : Variation résidus de température

de la turbine HP avec défauts de capteurs d’échappement T7 avec défauts de capteurs
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Pour le troisieme scénario de cas défauts affectant I'actionneurs le systéeme de turbine, les résultats
sont montrent sur la Figure IV.17 jusqu'au la Figure IV.22. D'ou, les Figures IV.17 et IV.18 montrent
les défauts d’actionneur injecter d’amplitude de 5% pour I'Inlet Guide Vane (IGV) et pour le débit

de carburant, qui sont les deux entrées de systeme de turbine.

Défaut d’actionneur injecté pour (wf)

Défaut d’actionneur injecté pour (IGV)
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Temps (min) Temps (min)
Figure IV.17 : Défaut d'actionneur injecté pour Figure IV.18 : Défaut d’actionneur injecté pour le
Inlet Guide Vane (IGV) débit de carburant

Les résultats de détection de défauts affectant I'actionneur le systéme de turbine sont présentés
dans la Figure IV.19 jusqu'au la Figure IV.22. La détection de défauts sur les quatre sous-modeles
de turbine a gaz en présence de défauts l'actionneurs est observée par la méthode d’espace de
parité en couleur rouge et 'approche des multi-observateurs en couleur bleu testés, avec des
amplitudes variant de 'ordre de 2x10° a 2x10%, ce qui trés inférieurs aux défauts injecté sur les
deux entrées de commande de systéeme de turbine (Inlet Guide Vane (IGV ) et le débit de

carburant (w; )). Cela, confirme I'efficacité des deux techniques utilisées pour la détection de

défauts I'actionneur avec un trés bon taux de non détection de ces types de défauts. D'ou, la Figure
V.19 montre la variation résidus de vitesse de rotation NGP de la turbine HP et la Figure V.20
montre la variation résidus de vitesse de rotation NPT de la turbine LP. Ainsi que la Figure 1V.21
montre la variation résidus de température T5 de la turbine HP et la Figure 1V.22 montre la

variation résidus de température d’échappement T7.
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Figure IV.19 : Variation résidus de vitesse de rotation NGP de la turbine HP avec défauts
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Figure 1V.20 : Variation résidus de vitesse de rotation NPT de la turbine LP avec défauts |'actionneur
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Résidu généré pour la température de la turbine HP (T5)
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Figure IV.21 : Variation résidus de température T5 de la turbine HP avec défauts d'actionneurs
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Figure IV.22 : Variation résidus de température d’échappement T7 avec défauts d’actionneur
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IV.5.2. Résultats de robustesse de |'approche de diagnostic proposée

Pour la robustesse de I'approche de diagnostic proposée, ce observateur doit assurer la robustesse
vis a vis les variables d'état inconnues et assure robustesse par rapport aux perturbations et erreurs
de modélisation et sensible aux causes de défaillances. Pour cela, I'approche de I'espace de parité
ou l'approche des observateurs sont testés sur deux scénarios; le premier sur le cas défauts dans
le systeme de turbine avec dégradation de performances de fonctionnement et le deuxieme avec
occurrence de défauts multiples sur la turbine a gaz examinée. Pour testé la robustesse de
I'approche des multi-observateurs et la méthode d'espace de parité de diagnostic proposées dans
ce travail, des tests de dégradation de performances de fonctionnement de turbine sont réalisés.
Dans ce scénario, des défauts d'amplitude 5%, comme il est montré sur la Figure 1V.23, est injecté
pendant le fonctionnement de turbine, pour testé la dégradation de leur performances en
exploitation en temps réel. Noté que I'encrassement du compresseur centrifuge est responsable
de 70 a 85% de la perte totale de performance de la turbine a gaz, ces dégradations sont observée
au niveau des matrices A et C de multi-modeéles a états découplées, présenter par un facteur v de

dégradation d'états de fonctionnement de cette machine.

0 Dégradation injectée
T T T

Dégradation (%)
o
I

6 1 1 1 I I | | 1 I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Temps (min)

Figure 1IV.23 : Défauts injecté pour dégradation performances de fonctionnement de turbin

Les résultats de détection de défauts avec tests de dégradation de performances de
fonctionnement, pour 'approche des multi-observateurs en couleur bleu et la méthode d'espace

de parité en couleur rouge, de turbine sont présentés dans la Figure IV.24 jusqu'au la Figure IV.27.
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Figure IV.27 : Variation résidus de température
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D'ou, la Figure IV.24 montre la variation résidus de vitesse de rotation NGP de la turbine HP et Ia

Figure IV.25 montre la variation résidus de vitesse de rotation NPT de la turbine LP. Ainsi que la

Figure IV.26 montre la variation résidus de température T5 de la turbine HP et la Figure V.27
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montre la variation résidus de température d’échappement T7. Ces résultats montrent un taux de
détection tres élevé avec sensibilité adéquate aux perturbations et aux causes de défaillances

donnée par les défauts injectés pour ce scénario.

Pour une meilleure compréhension sur la détection des défauts affectant le systeme de turbine,
une comparaison entre l'approche d'espace de parité et la méthode de multi-observateurs est
présenté sur le Tableau IV.1, basée sur la valeur moyenne, I’écart type (standard déviation) et USL
de quatre sortis de multi-modeéles a états découplés de la turbine, déterminé sur la base de

I'algorithme de Shewhart.

Tableau IV.1: Seuils de détection des défauts obtenu par la méthode d'espace de parité et

I'approche de multi-observateurs

Mean Std UCL
Résidus Espace de Multi- Espace de Multi- Espace de Multi-
parité observateurs parité observateurs parité observateurs
Vitesse de rotation
-0.1109e-03  1.1088e-04 4.2329e-04 4.2329e-04 -0.0683e-03 0.1534e-03
NGP
Vitesse de rotation
-0.0106e-03  1.0631e-05 4.2535e-05 4.2535e-05 -0.0064e-03 0.0149e-03
NPT
Température T5 -0.1290e-03  1.2898e-04 5.4499e-04 5.4499e-04 -0.0742e-03 0.1838e-03
Température
-0.2667e-03  2.7003e-04 0.0011 0.0011 -0.1572e-03 0.3794e-03

d’échappement T7

Suite a l'injection de dégradation de performances sur l'intervalle de fonctionnement de turbine
de [150 320] min, la Figure IV.28 montre la détection de défauts de vitesse de rotation NGP de la
turbine HP avec dégradation observée par |'espace de parité a l'instant 206 min et la Figure IV.29
montre la détection de défauts de vitesse de rotation NPT de la turbine LP observée par I'espace
de parité a l'instant 178 min. Ainsi que la Figure V.30 montre la détection de défauts de
température T5 de la turbine HP observée par I'espace de parité a I'instant 235 min et Figure 1V.31
montre la détection de défauts de température d’échappement T7 observée par |'espace de parité
a l'instant 200 min. Par contre, la détection de défauts par multi-observateurs est observée en

retard par rapport par I'approche de I'espace de parité.
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Figure 1V.28 : Détection de défauts de vitesse de
rotation NGP de la turbine HP avec dégradation de
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Figure IV.30 : Détection de défauts de
température T5 de la turbine HP avec dégradation

de performances
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Figure IV.29 : Détection de défauts de vitesse de
rotation NPT de la turbine LP avec dégradation de

performances
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Figure IV.31 : Détection de défauts de
température d’échappement T7 avec dégradation
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Figure IV.34 : Détection de défauts de

température T5 de la turbine HP avec I'occurrence

de défauts multiple
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Les résultats de détection de défauts avec tests de dégradation de performances avec l'occurrence
de défauts multiple en fonctionnement, pour l'approche des multi-observateurs en couleur bleu
et la méthode d'espace de parité en couleur rouge, de turbine sont présentés dans la Figure IV.32
jusqu'au la Figure IV.35. D'ou, la Figure IV.32 montre la détection de défauts de vitesse de rotation
NGP de la turbine HP et la Figure V.33 montre la détection de défauts de vitesse de rotation NPT
de la turbine LP. Ainsi que la Figure IV.34 montre la détection de défauts de température T5 de la
turbine HP et la Figure 1V.35 montre la détection de défauts de température d’échappement T7.
Ces résultats montrent un taux de détection trés élevé avec sensibilité adéquate aux perturbations

et aux causes de défaillances donnée par les défauts injectés pour ce scénario.
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IV.6. Conclusion

L'approche de diagnostic a base du vecteur parité est proposé dans cette partie de these, a pour
objective la détection de défauts d'une turbine a gaz, dont la structure s'établit a partir des
équations de mutli-modéles floues a états découplés de turbine. Cependant, a travers des
différentes implémentations et tests d'investigation réalisés sur la turbine a gaz examinée, la
stratégie de diagnostic de défaillances floue a montrer leur capacité, en utilisant des multi-
observateurs locaux et permet de validé I'approche d'espace de parité pour la détection de défauts
de turbine examinée. D'oU, cette approche est souple en implémentation réelle, permet d'établir
un algorithme de détection et de localisation de défauts dédiés a la turbine étudié, pour un
systeme de surveillance fiable. Donc, ces multi-observateurs locaux permettant de reconstituer
I'espace de parité du vecteur d'état de turbine, utilisant le mutli-modéles flous a états découplés.
Les résultats obtenus montrent une trés bonne efficacité de la stratégie de diagnostic proposée
avec un taux de détection tres élevé avec sensibilité adéquate aux perturbations et aux causes de

défaillances de turbine a gaz examinée.

- 124 -



Conclusion générale

Les travaux présentés dans cette these portent sur le développement et la validation
expérimentale des techniques de diagnostic de défauts a base de multi-modéles a états découplés.
D'abord ce travail propose I'utilisation de stratégie d'identification mutli-modéles flous a états
découplés, exploité en temps réel, afin de concevoir la surveillance d’état dynamique de cette
machine tournante, avec estimation robuste des erreurs d’identification et de mesures de
variation paramétriques sur la turbine examinée. Puis, I'approche de diagnostic de défauts est
proposée, en se basant sur le mécanisme d’interpolation, et l'utilisation d’observateurs de
Luenberger sera proposée pour avoir les multi-observateurs locaux propre a la turbine a gaz
examinée. D'ou, le principal intérét de ce type d’observateurs est sa robustesse vis-a-vis des
incertitudes de modélisation, et permet d'analyser le fonctionnement de turbine, entre différentes
variables caractérisant son fonctionnement. Pour cela, I'approche de diagnostic a base du vecteur
parité est proposé pour la détection de défauts de turbine examinée, dont la structure s'établit a

partir des équations de mutli-modéles floues a états découplés de turbine.

Cependant, l'approche de l'espace de parité est tres utile pour I'étude d'influence et sensible a
certaine imprécision de modélisation, pour la génération des indicateurs de défauts par
découplage des états de systeme par rapport aux grandeurs indésirables au profit des grandeurs
auxquelles on souhaite étre sensible. Aussi, cette approche est souple en implémentation réelle,
permet d'établir un algorithme de détection et de localisation de défauts dédiés a la turbine étudié,
pour un systéme de surveillance fiable. Cette approche intervient lors du fonctionnement de
turbine et permet de valider leurs données cohérentes, qui pouvant étre ensuite utilisées en
controle et en gestion de production. Donc, ces multi-observateurs locaux permettant de
reconstituer I'espace de parité du vecteur d'état de turbine, utilisant le mutli-modéles flous a états

découplés.

Ce travail de thése a apporter des éléments pratiques a travers les différentes résultats obtenus,
ces résultats ont montrent une trés bon efficacité de la stratégie de diagnostic proposée avec un
taux de détection trés élevé avec sensibilité adéquate aux perturbations et aux causes de

défaillances de turbine a gaz examinée.
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Conclusion générale

Par conséquent, le premier chapitre, nous avons présenté les résultats d'identification obtenus, par
la méthode multi-modeles flous a états découplés. Cela a permet de modélisé un systeme non
linéaire sur des zone de fonctionnement, décomposée en plusieurs sous-modeéles pour chaque
zone de fonctionnement. Cependant, |'utilisation des systemes flous permet de modéliser les
incertitudes d'identification de variables de systéme, en se basant sur les fonctions d’appartenance
pour prendre en charge ces incertitudes. Ce chapitre vise a analyser I'apport de I'application de
I'approche multi-modeéles a états découplés, pour identifier et modéliser la dynamique de cette
machine tournante, a partir de leurs données d’entrée / sortie d'exploitation. Et la validation de
multi-modeles obtenus sera guidée par des critéres de validation construits pour assurer la stabilité

et I'observabilité de sous-modeles flous a états découplés.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons présenté les résultats d'identification obtenus de turbine a
gaz, sous contraintes en utilisant les algorithmes génétiques avec I'approche multiples modeéles
(sous modeles), en exploitant les données réelles recueillies sur les entrées / sorties de turbine
examinée. L'efficacité des différentes sous modeles a été évaluée en se basant sur la comparaison
entre les comportements modélisés avec la méthode des algorithmes génétiques et les différentes
sorties réelles de turbine et objectivement en utilisant 'erreur quadratique moyenne comme
critere d’évaluation. En effet, les sous modeles déterminés caractérisent avec une précision
acceptable et présente une grande souplesse lors de la synthese des régulateurs pour les variables

de cette machine tournantes.

Le troisieme chapitre a été consacré a la détection des défauts sur la turbine a gaz examinée en
utilisant les sous-modeles d'états découplés. En effet, I'algorithme d'identification de multi-
modeles a états découplés proposé, dans sa simplicité de mise en oeuvre en surveillance et
diagnostic, permet d'avoir une analyse compléete sur le comportement dynamique de la turbine
examinée sur des différentes zones de fonctionnement, répartis sur des sous-modeles locaux
découplés. Ainsi que les résultats obtenus sont valides par les solutions de élaborée dans la
détection de défauts de turbine a partir des indicateurs de défauts, obtenus par les mesures de
comportement réel et les estimés de comportement de référence donnée par les multi-modéles

obtenus.
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Le quatriéme chapitre a été consacré a I'étude expérimentale de I'approche de diagnostic a base
du vecteur parité appliqués a une turbine a gaz. D’apres les résultats obtenus, a travers des
différentes implémentations et tests d'investigation réalisés, la stratégie de diagnostic de
défaillances floue a montré leur capacité, en utilisant des multi-observateurs locaux et permet de
validé I'approche d'espace de parité pour la détection de défauts de turbine examinée. D'ou, cette
approche est souple en implémentation réelle, permet d'établir un algorithme de détection et de
localisation de défauts dédiés a la turbine étudié, pour un systéme de surveillance fiable. Donc, ces
multi-observateurs locaux permettant de reconstituer I'espace de parité du vecteur d'état de

turbine, utilisant le mutli-modéles flous a états découplés.

Les résultats obtenus montrent une tres bon efficacité de la stratégie de diagnostic proposée, en
utilisant les mutli-modéles a états découplés, avec un taux de détection tres élevé avec sensibilité

adéquate aux perturbations et aux causes de défaillances de turbine a gaz examinée.

Enfin, cette these ouvre d'autres perspectives dans les futurs travaux de recherche, il serait
intéressant d’utiliser les résultats obtenus pour les agrégations des sous-modeéles avec une
optimisation des fonctions de pondération entre les différents multi-modeles. Aussi, I'extension
des résultats obtenus dans cette thése prouvent étre orienté vers |'utilisation des réseaux de
neurones artificiels pour la constriction des mutli-modéles a états découplés propre aux systemes

de turbines a gaz.
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Annexe A

1. Modéle mathématique obtenu par l'identification flou :

4545310 0 0 0 0.0010
0 -3.1608.10"7 0 0 -0.0002
A = 06 B, =
0 0 1.0593.10 0 0.0033
0 0 0 3.0510.10° 0.0033
0.0039 0 0 0 0.8963 2.1971.10°°
C, = 0 00010 O 0 g .| 07439 45244107
0 0 00020 0 '| 6.0640 8.1932.10% [
0 0 0  0.0039 42627 -2.9537.10"
13.5219.10" 0 0 0 0.0003
0 1.5033.10% 0 0 0.0006
A, = -07 By =
0 0 -1.4814.10 0 -0.0009
0 0 0 -5.2897.10" -0.0012
(00010 0O 0 0 0.0094 3.8832.107°
c,- 0 0.0020 0 0 2 D, | 07799 1.0688.10°°
0 0 00010 O 2 62616 1.4002.10% |
0 0 0  0.0020 4.3468 6.7932e.10°
-1.7991.10° 0 0 0
~ 0 4.8465.10% 0 0
Ao = 0 0 -5.6438.10"7 0 ’
i 0 0 0 -1.6380.10
[-0.0008 1.5792.10
B, - 0.0004 -1.9405.10%°
-0.0018 2.1697.10%° |
|-0.0018 5.5582.10"

2.5566.10°°
-1.4644.10"°
4.4435.10°°
-2.3070.10%°

1.4004.10%
8.2268.10"°
-2.124.10% |
-1.8398.10%°
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10.0020 0 0 0 0.8961
c 0 0.0010 0 0 | 07437
1o 0 0.0020 0 * 1 6.0625
0 0 0 0.0039 4.2616
1.1549.10° 0 0 0
0 -1.2071.10% 0 0
A = 07
0 0 2.1544.10 0
0 0 0 9.4826.10""
[ 0.0001 -2.4667.10
B, = -0.0005  4.7702.10™°
0.0014 -2.3489.10° |
| 0.0021  -2.3110.10°
0.0001 0 0 0 0.9092
c - 0 0.0020 0 0 | 0.7797
1o 0 00010 O * 1 6.2600
0 0 0  0.0020 4.3457

-1.7143.10°
-3.9102.107
-7.5085.10° |
-1.3255.10°

-2.6073.10°°
-7.7181.107
-1.0647.10° |
-4.7600.10°

2. Fonctions d'appartenance obtenues a partir d'un partitionnement de type grille

[79.9411 88.8235 90.1283]
NGP
[88.8235 90.1283 99.0106]
[89.1916 99.1018 99.127§]|
IGV
[99.1018 99.1278 109.038]
W, [59.6872 66.3191 78.2512]
[66.3491 73.7212 77.2866]
NPT
[73.7212 77.2866 84.6587|
[540.8611 600.9568 620.5394]
T
: [600.9568 620.5394 680.6351]
[380.2000 422.4444 430.7778]
T7

[422.4444 430.7778 473.0222]
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Annexe B

Modele d'état obtenu de la turbine a gaz par la méthode MMA-PSO :

1. Les sous-modéles L2

A= 0 1 B—OC—
©1-1.0014 -02364| ' |1t

A - 0 1 B_o c _
105152 -0.3829| ¢ |1 %

2. Les sous-models L3

A= 0 1 B_o c_
100181 -0.1221| * |1t

A= 0 1 B_0 c_
102428 -02369| ° |1 *

-0.0020
-0.0029
-0.0226

-0.0127
0.0551

0.0624
0.6094
0.3075

0.0184
-0.0100
0.1380

0.1258
-0.0358

0.0581

0 1 0
= ’B = ,C =
& {0.1365 -0.2635} ? m ?|-0.0088

-0.0772
0.4731

0.6655
6.9454
3.7276

0.0086 1.2763
0.0124 1.2107
0.0803 | * | 9.4792
0.0368 6.1181
0.0284 2.9163
0.0676 | | 1.9804
0.6500 | > [16.1059
0.2969 13.1460
-0.0097 1.2880
-0.0055 | _ _|1.2342
-0.1303| ' |9.5753
-0.0317 6.1147
0.0858 2.7040
0.1546 | | 1.8058
1.4640 [ * |15.0291
0.4979 12.3068
1.5000 0.7236
1.9180 | -0.6001
8.9683 ° | 0.3148
3.4792 4.0464
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3. Les sous-modeéles L4

S

N
S

0 1

0
) Bl = 1C1 =
-0.1081 -0.3903 1

0 1

0 1
0.0801 -0.2980 |
0 1

-0.0525 0.0023

0
A= [ 0.0783 -0.3716} %= M'Cl {

0.1286
0.1062
0.7245
0.9639

-0.3499

-0.1752
-2.5110
-0.1959

0.1892
0.0961

B, =

0.5542

}Blz

0
1C1 =
M 2.0746
0.2079
0
1 [©=

0.5514
4.6213

3.2510

0.3375 3.3042
0.5097 1.8189
26477 | 1 |18.1980
2.0252 13.1503
-0.3726 1.4521
0.0051 1.7159
0.0391 | * |9.3378
2.1260 6.8235
0.2152 1.0837
-0.0819 | | 0.9147
-0.4899 [ ' | 9.0677
-1.6416 5.4967
-0.1214 1.9044
0.0574 1.2023
15489 | | 8.3144
-0.1525 7.6873
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