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Résumé

Ce travail de these est congu pour fournir des mesures de protections et sécurités contre les
phénomenes d’instabilité par I'évaluation du comportement dynamique approfondi réalisé sur une
turbine a gaz, dans le but de fournir une stratégie de diagnostics efficace a ce type de machine
tournante, et cela par la proposition d'un systéme de supervision basé sur le développement des outils
des réseaux de neurones artificiels, connectés entre eux selon la configuration adoptée a la turbine a gaz
étudiée. Les résultats expérimentaux obtenus sont satisfaisants et illustrent I'intérét des I'approche des
réseaux de neurones artificiels pour I'élaboration d'une telle stratégie de diagnostics propre aux turbines
a gaz. Cette approche permet de mieux gérer les défaillances causées par les vibrations et montre
I'efficacité des ces réseaux de neurones comme outils de calcul trés puissants dans la modélisation des

systemes dynamiques complexes.
Abstract

This thesis work is designed to provide protection and safety measures against the phenomena of
instability by the evaluation of the deep dynamic behavior carried out on a gas turbine. In order to
provide an effective diagnostic strategy for this type of rotating machine, by proposing a supervision
system based on the development of artificial neural network tools, connected to each other according
to the configuration adopted at the gas turbine studied. The experimental results obtained are
satisfactory and illustrate the advantage of the approach of artificial neural networks for the
development of a gas turbine-specific diagnostic strategy. This approach makes it possible to better
manage the failures caused by the vibrations and showing the efficiencies of artificial neural networks as

very powerful computational tools in the modeling of complex dynamic systems.
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Introduction générale

Le transport du gaz naturel en milieu des hydrocarbures requiert des équipements trés complexes,
répartis sur plusieurs stations de compressions du gaz sur le long du gazoduc, afin de distribuer le gaz
aux différents utilisateurs. Les machines qui se sont avéré les plus indiquées sont les turbines a gaz.
Néanmoins, ces machines sont soumis a un probléme tres important a savoir le phénomene de vibration,
qui est un état d’instabilité de fonctionnement entrainant des pulsations pouvant étre dangereuses pour
leur tenue mécanique provoquant la dégradation de cette derniere conduisant a la rupture des ailettes
suite a l'inversion du débit. Donc, il est essentiel de maintenir le fonctionnement de ces turbines en
dehors de la zone d’instabilité. Pour prévenir ce phénomene, les turbines a gaz sont dotées de systemes
de surveillance qui permet le contréle en permanence le fonctionnement de ces machines. En effet, les
solutions proposées jusqu’a présent pour prévenir ce phénoméne n’ont pas donné des résultats
encourageants, car ces systémes présentent toujours un risque de passage en phase vibratoire. Face a ce
probléme rencontré en slreté de fonctionnement des turbines a gaz, plusieurs développements ont été
déployés par plusieurs applications industrielles, utilisant les techniques d'intelligence artificielle pour
I'aide a la décision dans les systemes de diagnostic et de surveillances. Parmi ces techniques, les réseaux
de neurones artificiels réputés par leurs capacité et rapidité de modélisation, ils ont connu un grand
succes pour résoudre des problemes non linéarités dans l'industrie. Les réseaux de neurones artificiels
permettent de traiter de multiples manieres 'information et de mieux comprendre les rythmes de

fonctionnement dans plusieurs systémes industriels.

Des travaux ont été réalisés et se sont imposées par l'intérét soutenu des réseaux de neurones artificiels
pour plusieurs investigations sur les machines tournantes, bien que d'autre nombreux travaux ont été
réalisés sur d'autre applications industrielles pour la modélisation et la commande de processus ou pour
les sciences de traitement de I'information, pour résoudre les problémes reconnus comme difficiles tels

que l'optimisation, la classification, la reconnaissance des formes, le diagnostic et la prise de décision.

Nous proposons dans ce travail de thése une approche de diagnostic des défaillances d’une turbine a gaz
basée sur les réseaux de neurones artificiels pour I'amélioration de leur disponibilité. Cela nous
permettra de développer une méthode originale pour maintenir et surveiller les turbines a gaz, en cas de

défaillance ou d’accident de préviennent en temps réel.
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Nous étudierons dans ce travail de thése I'apport des techniques basés les réseaux de neurones
artificiels a ces différents systemes de supervision, on propose d’élaborer un classificateur neuronal — le
plus performant que possible — permet de générer des indicateurs des défauts, afin de détecter, localiser
et caractériser les défauts de vibration en degré de sévérités et en amplitude. Cela est dans le but de
développer une méthode originale d‘estimation des défauts de vibration et de déterminer ses gravités

une chose n’est possible qu’avec une bonne stratégie de surveillance.

Pour mettre au point une telle procédure de supervision, basée sur les réseaux de neurones artificiels, ce
travail propose alors une stratégie de diagnostic pour la détection des dysfonctionnements d’une turbine
a gaz de type GE MS 3002, basée sur une modélisation autorégressive non linéaire dynamique avec

entrée exogene externe (NARX).
Cette thése est composée de quatre chapitres organisés de la fagon suivante :

Le premier chapitre est consacré a un état de I'art sur les méthodes de diagnostic de défauts, pour les
processus industriels. Nous présenterons les méthodes a base de modele ainsi que les différents modes
de représentations des systemes sous forme de modele. Différentes méthodes propres au diagnostic de
défauts seront exposées dont I'objectif est de consulter toutes les caractéristiques ainsi que les
avantages et les inconvénients de ces méthodes. Nous présentons en particulier les définitions de base
et plus particulierement les méthodes de génération de résidus fondées sur des modeéles exacts. Nous
caractériserons ensuite la qualité de ces méthodes par des critéres de robustesse et de validation. Enfin,
nous étudierons I'apport des techniques de réseaux de neurones artificiels a ces différents systémes de
diagnostic. Cela nous permettra de développer a la derniére partie du travail une méthode de diagnostic
basée sur les réseaux de neurones artificiels pour la détection et la localisation des défauts de vibrations

d'une turbine a gaz.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons le concept de base des techniques de réseaux de
neurones artificielles dans un but de fournir des modeles fiables pour pouvoir prendre mesures de
protection et de sécurité contre les phénomeénes d’instabilité et cela par I’évaluation du comportement
dynamique approfondi réalisés sur une turbine a gaz. En effet, le choix d’'un modéle fiable de
représentation des systemes industriels souvent indispensable peut mener a bien des taches de
commande ou de diagnostic de ces systemes. Pour cette raison, les approches a base de techniques
d'intelligence artificielles constituent aujourd'hui un outil trés puissant et de base pour l'aide a la
décision, essentiellement pour réaliser des prédictions ou de modéles de simulation des processus a

commander, ainsi que celles de modeéles diagnostic et qui peuvent étre obtenues soit a partir de
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données réelles venant directement des variables de systeme a surveiller, soit a partir de données

traitées venant des sorties de traitements de ces modeles.

Le troisieme chapitre a pour objectif d’illustrer les différentes images sur les vibrations d’'une turbine a
gaz dans le cadre de la modélisation de ce phénomene en utilisant les techniques de réseaux de
neurones artificiels. Notre travail est orienté dans ce sens pour déterminer et montrer comment dans
une politique de maintenance, les vibrations sont mesurées, traitées, surveillées et servent pour un
diagnostic, afin d’apprécier I'état mécanique de la turbine a gaz examinée. Car, la maitrise des vibrations
des machines tournantes reste toujours un défi industriel pour les entreprises possédants ce type de
machines. Dans le cas des turbines a gaz, la déformation dynamique non maitrisée d’une structure des
boucliers et les ailettes peut entrainer un vieillissement prématuré des composants, ou encore des

nuisances sonores et vibratoires inacceptables.

Dans le but d'étudier le comportement dynamique des turbines a gaz installées dans les unités de
transport du gaz qui est dépend des regles et des plans de surveillances tres sophistiqués. Le quatrieme
chapitre sera consacré a mettre en place notre approche de surveillance des défaillances de ces
derniéres a base des réseaux de neurones artificiels. La finalité et le but est de contribuer a I'élaboration
de synthése de ce systéme dans le diagnostic des défauts de ces turbines. Le systéme de surveillance des
défaillances développé dans ce travail est donc basé sur une approche prédictive pour le contréle de la
vitesse de I'arbre de turbine a haute pression. Cela, nous a permet de faire une modélisation fiable de la
dynamique de la turbine a gaz GE MS 3002 examinée, et a permet ainsi la détection et I'isolation des

défauts de vibrations affectent cette turbine a gaz.

Nous terminons ce travail par des conclusions des perspectives de recherches associées
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CHAPITRE

ETAT DE L'ART SUR LES SYSTEMES DE
DIAGNOSTIC

Cette partie de theése sera consacrée a un état de I'art sur les méthodes de diagnostic de défauts pour les
processus industriels. Nous présenterons des méthodes de base de modeéle ainsi que les différents
modes de représentations des systéemes sous forme de modeéle. Différentes méthodes propres au
diagnostic de défauts seront exposées. Nous présentons en particulier les définitions de base des
méthodes de génération de résidus fondées sur des modeles exacts. Nous caractériserons ensuite la
qualité de ces méthodes par des criteres de robustesse et de validation. Enfin, nous étudierons I'apport
des techniques de réseaux de neurones artificiels a ces différents systemes de diagnostic. Cela nous
permettra de développer a la derniéere partie du travail une méthode de diagnostic basée sur les réseaux
de neurones artificiels pour la détection et la localisation des défauts de vibrations d'une turbine a gaz

objet d’étude dans ce présent travail.
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I.1. Introduction

L'identification des défaillances dans les processus industriels par des stratégies de diagnostic, est
toujours un sujet d'actualité trés important dans le domaine de I'automatique moderne. Cependant,
dans plusieurs travaux de recherches industrielles ont été réalisé dans ce domaine pour des finalités
économiques posées par I'amélioration des performances de qualité, de disponibilité et de slreté de
fonctionnement et de fiabilité de ces systémes. En vue de remplir ces objectifs de qualité, de sécurité et
de disponibilité des systemes technologiques, on leur affect des stratégies de diagnostic servant a
identifié tout écart de fonctionnement par rapport au fonctionnement désiré et méme dans les

situations de reconfiguration de la commande de systeme.

Cette partie de travail sera consacrée a un état de I'art sur les techniques de diagnostic de défauts, pour
les systémes industriels, ol nous exposerons des approches a base de modéle ainsi que les différentes
formes d'identification des systemes avec des modeles analytiques. Pour ce faire, nous présenterons
dans ce qui suit les concepts de certains principaux aspects de systeme de diagnostic, dont le but est de

consulter toutes les performances en termes d'avantages et inconvénients de ces méthodes.
1.2. Définitions et terminologie
1.2.1. Détection et isolation des défauts

Le diagnostic s’inscrit en réalité industrielle dans une action de maintenance désignée a une partie de
systeme de surveillance, il s’effectue en réalisant trois taches bien distinctes; I'identification de défauts,

la localisation et l'isolation des défauts [47], comme il est montré sur la Figure I.1.
1.2.1.1. Détection de défauts

La détection c'est I'action de détermination des dysfonctionnements dans le processus industriel, permet
de voir l'occurrence d'un défaut et leur temps d'apparition, en utilisant un modéle de
dysfonctionnement, elle identifie clairement le défaut. La détection vérifiée le dépassement d’un seuil

du résidu etsi le vecteur est nul en fonctionnement normale du systeme.
L'étape de détection est réalisée par |'utilisation d’un seuillage ou des tests statistiques.
= probabilité de fausse détection : conduit a des arréts ou des reconfigurations inutiles,

= probabilité de non-détection : peut conduire a une panne, intolérable dans les systemes a haut

niveau de sécurité (aéronautique, nucléaire...).
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1.2.1.2. Localisation de défauts

La localisation permet de localisé I'origine de panne lorsqu'une défaut a été détectée et permet la
détermination de la classe a laquelle appartient le défaut, d'ol l'isolation est consacré a décidé quelle
partie de processus est défectueux. Elle est suivie par la procédure d’isolation des défauts, c'est-a-dire

sert a isoler une panne particuliere.
1.2.1.3. Identification de défauts

L'identification de défauts conduit a déterminer l'instant d'apparition de panne, sa période et son
amplitude permettent la détermination de tous les information analytiques sur l'apparition de ce

défaut.

Achonnenss > Processus > Capteurs
Iy
> MModéle -
Adaptation des los
de commande
F 3
bennsessanepl Détechon

Génération de

rézadus l

Locabsation

l

Identification

Figure 1.1 : Diagnostic a base de modéle
1.3. Caractéristiques d’un systéme de diagnostic

D’une maniere pratique, le diagnostic des processus industriels a pour objectif de I'identification et la

localisation des défaillances du systéme a partir de I'étude de leurs effets par des tests, interventions, ou
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par expériences passives sur le systéme. Dans le monde industriel, le diagnostic joue un réle plus

important d’aprés son efficacité a détecter les défauts apparus.

Un fois I'action de défaut est faite, on doit trouver la procédure de détection et I'isolation connu par les
méthodes FDI (Fault Detection and Isolation) qui conduit a avoir des informations sur le degré et la

provenance des défauts dans un temps optimale.

Pratiquement, les caractéristiques d’un systéme de diagnostic sont en fonction de trois fonctions; Les

dérives, les valeurs aberrantes et les biais, , comme il est montré sur les Figures 1.2, 1.3 et |.4.

Dérive Capteur

Figure 1.2 : Dérive de capteur

Biais de Capteur

11.5

11

10.5

Figure 1.3 : Biais de capteur
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Valeur Aberrante

Figure 1.4 : Valeur aberrante

Comme étant présenté dans la Figure 1.5, ces trois fonctions de défauts peuvent affecter la globalité des
éléments d’un systeme industriel. L'apparition d'un défaut inhérent aux organes de capteurs, aux
mécanismes de controle donné par les actionneurs, ol aux éléments de systéme lui méme, ils se

traduisent par des modifications du signal associé.

Deéfats Deéfants de Deéfant: de

d'actionnevrs | composants captenss

Entrées nconnues (perturbations, broits de mesue. )

Figure 1.5 : Défauts d’un processus physique
1.4. Phases de diagnostic

Le choix d'une stratégie de diagnostic la plus adéquate a un systéme industriel ne peut se faire qu’aprés
un regroupement de toutes les informations nécessaires pour leur exploitation. Pratiquement cette

fonction est composée de trois étapes; Détection, localisation et la décision ou ce choix est dépend de
[9]:
= Nature des causes de défaillances a localiser,

= Connaissance des symptomes associés aux défaillances induites par les causes,
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=  Maitrise des moyens de mesure des symptomes,
=  Maitrise des moyens de traitement des symptomes,
= Connaissance des mécanismes physiques entre les causes et les effets,
= Inventaire du retour d’expérience,
= Recensement des expertises disponibles,
= Définition du niveau de confiance dans le diagnostic,
= |dentification des utilisateurs finals du diagnostic.
1.4.1. Décisions en diagnostic

Le fonctionnement incorrect du systeme étant constaté, il s’agit de faire une action pour décider la
facon a suivre afin de garder les performances désirées du systeme sous surveillé. Ces actions peuvent
étre I'ajustement des paramétrique de la loi de contréle de point de consigne afin de compenser I'effet
d’un défaut, une procédure normale d’arrét ou encore un arrét d’urgence en cas de détection d’une
anomalie sévére mettent en danger les personnes ou le matériel. Plusieurs outils peuvent étre utilisés :

®  (Classification et reconnaissance des formes,
®  Utilisation d’arbres logiques,
®  Systémes experts ...

La Figure 1.6 représente I'ensemble des taches a réaliser pour assurer un fonctionnement satisfaisant
d'un processus industriel. Le flux d'information traversant ces différentes phases subit des

transformations au niveau de chaque étape, jusqu'a la prise de la décision finale.




CHAPITRE I: Etat de I'art sur les systemes de diagnostic

l

Walidation des mesures

W

Caracténzation de fonchionneament

Détection
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Diagnostic
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Identification du défaut
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Arrét du processus Ch.angemem N
fonctionnanent
¥ w
Maintenance Consignes
¥ w
. . Mesures et
Processus industriel observations

Figure 1.6. Différentes phases du diagnostic industriel
1.5. Résidus

La premiére étape d'une approche de diagnostic fondée sur I'utilisation des modéles mathématiques
consiste a générer des résidus de défauts, comme il est montré sur la Figure I.7. Ces résidus contiennent
des informations sur les dysfonctionnements du processus a surveiller. Leurs principe est d'observer
I'écart entre les mesures réelles de systemes et les valeurs de références données par le comportement
nominal de fonctionnement de systeme. La génération de résidus est un probléme crucial pour les

systemes de diagnostic.

10
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Procéde Cm]lja_tais on Modele

F 1

h

Indicateurs de
défauts

L J

Résidus

Figure 1.7 : Génération de résidus
Frank et Al [58] a décomposé la structure du systéme de résidu en trois groupes :
1. Techniques utilisant I'espace de parité,
2. Techniques a base d’observateurs,
3. Techniques utilisant I'estimation paramétriques.
1.5.1. Approche par espace de parité

L'objectif de I'approche de génération de résidus utilisant I'espace de parité est de faire des essais et des
tests sur la détermination des écart de fonctionnement entre les entrées et les sorties du processus

surveillé, comme il est montré sur la Figure I.8.

Entiée
Défauts mconnues

Entrée - Systéme MMesures .
N physique L
- Bésidu
» Modéle V —

Figure 1.8 : Approche de I’espace de parité dans un format entrée / sortie

1.5.1.1. Espace de parité statique

Dans la méthode d'espace de parité statique, on considére une équation de mesure a I'instantk , donnée

par:

11
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Y =Cx +& +Fd,
X(I)DD",y(I)DDm,d(.)DD”,E(I)DD” (1.1)
cago™ Foom™e

Avec Y, est la matrice de mesure, X, est la matrice des variables & mesurer, d, est la matrice des

défauts et £, estla matrice des bruits de mesure.

1.5.1.2. Espace de parité dynamique

Dans la méthode d'espace de parité dynamique utilise le modele déterministe donnée par I'équation

suivante :

{x(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + Fd (k) (1.2)

y(k) = Cx(k) + F,d(k)

x()0O",y()OO™,u()00",d()00P
ADO™, BOO™,CO0™,F,00™

Avec /

Avec X(.) est la matrice d’état inconnu, U(.) et Y(.) les matrices des entrées et sorties de systéme

connus.

Pour générer des équations de redondance entre les inputs et les outputs du systeme, il est nécessaire

que I'état X(K) soit écarté. Les relations de redondance qui attachent Y, avec U, sont

indépendamment de X(K) et qui sont déterminés en utilisant une matriceW, appelée matrice de

parité, orthogonale a O, :

WQ, =0, (1.3)
Les résidus dans ce cas sont obtenus en utilisant la matrice de parité de forme externe suivant:

r(k) =W, on =T on) (1.4)
Et les résidus dans ce cas de forme interne suivant:

r(k) =WFED, ., (1.5)

Le vecteur r(K) est la matrice parité généralisé.

12
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1.5.2. Estimation paramétriques

La méthode de génération de résidus en utilisant les techniques d’estimation paramétrique observe

I'influence des défauts sur les composantes de systeme, comme il est montré sur la Figure 1.9.

Entrée

Défaut: inconnues

Entrée Svetéme Mesures
physique

L 4

L 4

Eztimation de
paramétres

L

L J

Parameétres

e — Deécizion —p Beéadn

Figure 1.9 : Approche d’estimation paramétrique
1.5.2.1. Minimisation de I’erreur d’équation

Le modeéle du processus est écrit sous la forme :
y(k) =w'e (1.6)
Avec G et W désignant les vecteurs de paramétres et des régrésseurs :
6" =[a...a,...8] , W =[ y( 1.y n) u(k-1)...uk-f

On fait appel a I'erreur d’équation £(.) dans le but d'estimé les paramétres de systéme et nn définissant
la fonction de transfert discréte du systeme par :

b )
y(29 _ B3 _ ;hz (1.7)

uD KD S,

Dans ce cas, I'erreur est donnée par :

q2) =B(u2) - A2 (1.8)

13
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Avec A(z) et B(2) sont les nouvelles valeurs d'estimation.

La forme récursive de I'estimation de variable @ basée sur I'approche MCR (moindres carrés récursifs )

est donnée sous la forme suivant [96, 123] :
6k +1) = O(k) + y(Ke(k +1) (19)

1

MK = T e Pk +1) +1

Pk)W(k+1)

Pk +1) = I - y(K) W' (k +D]P(K)

Avec :

e(k) = y(k) - WT(k)8(k - 1)

Ou | est la matrice identité
1.5.2.2. Minimisation de I’erreur de sortie

Pour la modélisation de I'erreur de sortie on utilise les sorties observables sur le systeme pour obtenir

ces erreurs de sortie comme suite :

e(k) = y(k) - y(8,k) (1.10)
ou
. B(2)
0,2) == z (1.11)
y¥(6,2) A2) u(z)

Avec: Y(8,2) - la sortie du modele.
L’erreur de sortie €(.) étant dans ce cas une fonction non linéaire des parametres a estimer.

1.5.3. Approche a base d’observateurs

Beard dans [10, 99], ont été en fait les premiers a proposer |'approche appelée par certains chercheurs «
par observateurs » ou « en boucle fermée ». lls ont proposé le changement de la redondance physique
par des équations de détection utilisant les observateurs d'états de systeme. Dans cette approche, on

considere le systeme (1.12) sans défaut :

14
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{x(k +1) = AX(k) + Bu(k) (1.12)

y(k) = Cx(k)

x() oo y()oo™,u)odr
AI:I ann,BDanr,CDDmxn

Avec :

Les vecteurs A, B et C étant déterminés, on peut générer un observateur afin de rétablir I'état du

processus a partir des mesures U(.) et y(.). Cela, demande I'utilisation la forme d'observateur suivant:

{%(k +1) = AX(K) +Bu(k) + Ke(k) (1.13)

(k) = y(k) — Cx(k)

Avec X(.) est I'estimation des variables d’état de systeme X(.), €(.) est I'erreur de modélisation de la

sortie de systeme.

La variation de I'erreur d’estimation des variables d’état de systeme €,(.) est obtenue par la formule

suivante:

(1.14)

{ex(k) = x(k) = (k)
g (k+1) = (A-KC)e,(k)

Pour la détermination de la matrice K (Matrice de gain), on peut calculer la limite de l'erreur

d’estimation de variables d'états vers zéro :[Iim ex(k)]ka = 0. Il suffit pour cela de calculer la matrice

K soit choisie de maniére a ce que la matrice A— KC soit stable.
En présence de défauts, le modele (1.19) est écrit sous la forme:

{X(k +1) = Ax(k) + Bu(k) + Fd(k) (1.15)

y(k) = Cx(k) + F,d(k)

x()oo"y()oo™,u(.)00",d.)oop
) ye) ) ) / Ou d(.) est le vecteur des défauts.
AOOo™ BOog™,coo™ FoOO0™ FO00™

L’erreur d’estimation des variables d’état et de la sortie de systeme sont donnée par I'équation suivante:

(1.16)

8 (k+1) = (A-KC)g (k) + (F, - KF,)d(k)
e(k) = Ceg (k) + Fd(k)

Dans cette représentation la présence d’un défaut est conditionnée par: F, —KF, # O soit vérifiée.

15
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Les différentes méthodes de génération que nous venons d’exposer généerent des résidus classiquement

répertoriés en deux groupes [70, 113], des résidus structurés [71], ou des résidus directionnels [72].
La forme générale utiliser pour la détermination des résidus est donnée par:

r(k) = y(k) - ¥(k) (1.17)
Dans le cas d'occurrence d'un défaut, le résidu r(.) est différent de la valeur zéro et égale a zéro dans le
cas de fonctionnement normale.

1.6. Différentes types de défauts

Pratiquement, un défaut est spécifié par une changement de fonctionnement normal ou a anormale
d’un processus industriel. Dans la pratique industrielle il existe plusieurs types de défauts; tels que les

défauts avec changement brusque de mode et les défauts a dérive lente et d'autre natures de défauts.
1.6.1. Défaut avec changement brusque de mode

Un défaut avec changement brusque de mode est donnée par son dynamique temporel, il correspond a

une défaillance brusque, ce type de défaut est donnée par la formule suivante:

a -t
Ft-t)= Of <t (1.18)
f

Avec t, estle temps d'apparence de défaut, (t — t, ) est la dynamique du défaut et O est le seuil de
détection.

1.6.2. Dérive lente de défaut

Le défaut a dérive lente a un dynamique temporel lente, ¢a variation temporelle est donnée par la

formule suivante:

o -e " 2
f(t—t;) = (1.19)
Ot < t;

avec @ et O des constantes.

La nature de type de défauts peuvent étre groupés en défauts de type additive ou de type

multiplicative, montrés sur la Figure 1.10, selon leurs conséquences sur les caractéristiques du systeme.
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Défaut Defaut

Signal Signal Signal Signal
défectueux \J_/ i
défectueux
Défaut multiplicatif Défaut additif

Figure 1.10: Nature des défauts
1.7. Classification des méthodes de diagnostic

Les techniques de diagnostic se partagent en deux types, comme il est montré sur la Figure 1.11. L'une
repose sur l'utilisation des redondances d’informations pour caractériser I'état ou le mode
fonctionnement de systeme a I'aide de connaissance fournie par le modéle mathématique, puis décider
s’il est normal ou anormale (méthodes qualitatives), I'autre méthode repose sur I'extraction des
informations sur le systeme afin d’analyser les données fournies qui permet de décider I'état du systéeme

est normale ou anormale (méthodes quantitatives).

Les méthodes de diagnostic utilisées dans les différents secteurs industriels dépendent de la constitution
et la spécification de chaque processus (thermique, électrique, mécanique,..) qui permet de choisi la
méthode convenable a la suite de diagnostic. Ces méthodes doivent affirmer les spécifications

suivantes :
= Le diagnostic doit étre facile a implémenter,
= Le nombre de capteurs nécessaire pour le diagnostic doit étre minimal,
= Le diagnostic doit étre prédictif,
= Le diagnostic doit étre réalisable en temps réel,
= Le diagnostic doit étre concevable algorithmiquement.

Donc, les approches de diagnostic en générale se divisent en trois catégories: Les approches internes, les

approches externes et les approches utilisant les modes de raisonnement logique.
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METHODES EXTERNES
METHODES QUALITATIVES

Base de connaissances
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Modele
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Elément défaillant

Prise de décision

Redondance analytique

Espace de parité
Observateurs
Identification paramétrique

A

METHODES BASEE SUR LE MODE

DE RAISONNEMENT

Action correctrices

Figure 1.11: Classification des méthodes de diagnostic

1.7.1. Méthodes internes de diagnostic

La méthode de diagnostic

(structurelles)

ou

interne

fonctionnelles détaillées

paramétres, tests d’hypothése,

(boite blanc

du

he)

systeme.

repose

sur des

Citons :

des signaux

Modeéle
mathématique
des signaux

analyses topologiques

Identification, estimation des

modélisation, reconnaissance des formes, analyse de systémes,

systemes experts a connaissances profondes. comme il est montré sur la Figure 1.12.

Figure 1.12: Diagnostic a base de modéle

Procédeé Seuillage Amplitude
Résidus Défauts Des défauts
Génération Evaluation Origine des Analyse
de résidus »  desrésidus »  défauts > des
défauts
Modele Détection Localisation Identification
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Elles présentent une meilleure voie pour établir un diagnostic car elles s’appuient sur des modeles
simulant le fonctionnement des matériels. La connaissance de ces modeles qui se basent de plus en
plus sur les techniques de la valeur et de [I'analyse fonctionnelle permet d’utiliser des

raisonnements inductifs ou déductifs pour identifier les causes de défaillance, comme il est montré sur

la Figure 1.13.
EMTREES
SORTIES
»| SYSTEME
ECARTS
DETECTEUR GENERATEUR
- —
YECARTS DE CONDIDAT
F
DEFAUT
»| MODELE
PREDICTIONS

Figure 1.13: Méthodes internes de diagnostic
1.7.2. Approche externes de diagnostic

Les approches externes dédiées au diagnostic sont des techniques soit a base de connaissances, soit des
techniques empiriques utilisant le traitement du signal. Ces approches ne reposent pas sur la
connaissance des grandeurs d’entrée/sortie du systéme. Citons : analyse des données, analyse
statistique, reconnaissance des formes, réseaux de neurones, traitement du signal, diagnostic flou,

systémes experts a connaissances de surface.

Elles s’appliquent dans les situations ou la modélisation des mécanismes reliant les causes des

défaillances et des dégradations ne sont pas d'intérét économique compte tenu des enjeux recherchés.
1.7.3. Approche utilisant le mode de raisonnement

Les approches utilisant les modes de raisonnement logique sont fondées sur la facon de raisonnement
pour remonter a l'origine de la défaillance, c'est a dire par approche orientée mauvais ou bon
fonctionnement. Une autre typologie vise a séparer les approches utilisables a partir d’une
expérience sur les défaillances du processus industriel, des approches applicables aux nouveaux

systemes [8].

L'analyse des systemes est un processus orienté vers |'acquisition et le traitement d’informations

spécifiques au systéme et pertinentes vis-a-vis d’un objectif donné, ce processus aboutit a
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I'obtention d’un modéle du systéme ; la modélisation, résultat de I'analyse fonctionnelle et /ou

dysfonctionnelle [11], permet en particulier la résolution des problemes de diagnostic des défaillances.
1.7.3.1. Approches orientées mauvais fonctionnement (MF)

Ces approches (MF) peuvent étre assimilées aux techniques de diagnostic internes et externes
reposant sur des analyses de mauvais fonctionnement. Un modéle retragant le comportement du
systeme industriel en présence de défaillance est un modéle MF. L'attachement entre les observations et
un modeéle dégradé de fonctionnement permet a conclure I'existence de défaut ciblé par le modele. Une
différenciation est faite entre les méthodes numériques et les méthodes symboliques. La Figure 1.14

montre la procédure orientée mauvais fonctionnement.

Modele de Systéme Modele de mauvais Systéme
mauvais ; fonctionnement (r) ;
fonctionnement (1 physique physique
Similitude de Similitude de
comportement |  TTTT7TTT comportement
A4 v A4 \ 4
Comportement Comportemen Comportement Comportement
attendu (1) observé attendu (r) [ observé

Figure 1.14 : Procédure orientée mauvais fonctionnement (MF)
1.7.3.2. Approches orientées bon fonctionnement (BF)

Ces approches (BF) s’appuient sur une description profonde (un modele de bon fonctionnement) de
tout ou partie du processus a surveiller et sur une mesures de son dynamique. Dans ce type d'approche,
il faut donc déduire une différence de structure a partir de la différence de comportement. La Figure .15

montre la procédure orientée bon fonctionnement.

Modeéle de bon
fonctionnement

Systéme physique

Déférences de comportement
Test de cohérence
¥ ¥

Comportement attendu @
» + - |

Figure 1.15: Procédure orientée de bon fonctionnement (BF)

Compartement observé
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1.8. Approches de diagnostic industriel

Les techniques de diagnostic de défaillances utilisées dans les différents secteurs industriels sont tres
variées. Leur principe général est fondé sur l'utilisation des données réelles de systéme avec la
détermination des modeéles de références de son fonctionnement nominal ou défaillants. Cette forme,
sous laquelle se présente la connaissance sur le systéme, conditionne les différentes méthodes

utilisées pour le diagnostic [11].
1.8.1. Méthodes d’analyse fonctionnelle

L'analyse fonctionnelle permet d’établir de fagon lisible et effectué les liens fonctionnels entre les
différentes composantes et éléments de systeme a travers la description du comportement du systéme
sous |'angle structurel et fonctionnel. Elle constitue particulierement un préalable de traitement de la
valeur et de la disponibilité de fonctionnement en apportant les bases concrétes, logiques et

exhaustives a leur mise en ceuvre.
1.8.2. Méthodes d’analyse dysfonctionnelle

L'analyse dysfonctionnelle s’appuie sur une méthodologie rigoureuse et des outils puissants qui
permettent la modélisation des défaillances fonctionnelles. Ainsi, les méthodes mises au point pour
les études du danger et de la sQreté de fonctionnement permettent la résolution des problemes de
diagnostic de défaillances. Le principe de ces approches consiste a élaborer de maniére absolue les
relations entre les causes et leurs effets observables par des opérateurs ou des systemes de traitement

de I'information.
1.8.3. Méthodes déductives

Les approches déductives de diagnostic ressemblent a des techniques ascendante ou I'on détermine
toutes les arrangements d’événements de base possibles qui pouvant réaliser un événement indésirable,
dans ce type on trouve l'approche des Arbres de Défaillances ou AdD. L'AdD [11], est une technique
d’analyse basée sur un raisonnement déductif ayant pour objectif de représenter graphiquement au
moyen d’une structure arborescente ou avec des relations logiques les diverses possibilités

d'événements non souhaité.
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1.8.4. Méthodes inductives

Pour les approches inductives, tels que la démarche de la méthode la plus couramment utilisée
I’AMDEC. Cette méthode est une méthode traitement critique qui consiste a modéliser de fagon
systématique les dangers de dysfonctionnements d’un systeme puis d'en rechercher les origines et

leurs conséquences.

Avant d'aborder l'analyse proprement dite, il est indispensable de définir le systeme et la phase de
fonctionnement pour laquelle I'étude sera menée, et d'identifier les fonctions des éléments du
systeme tout en fixant le seuil de décomposition. La mise en pratique de I'analyse consiste a analyser

les mécanismes de défaillances et ce a travers :
= L'identification des modes de défaillance de tous les éléments du systeme.
= Larecherche des causes possibles de défaillance, pour chague mode de défaillance identifié.

= La recherche des effets sur le systeme et sur l'utilisateur, pour chaque combinaison cause-

mode de défaillance.

= La recherche des détections possibles, pour chaque combinaison cause-mode de

défaillance.
1.9. Redondances
1.9.1. Modélisation physique

Contrairement a la modélisation des connaissances issues de |‘analyse des Systémes, la
modélisation physique des processus prend en compte les models représentant les phénomenes
internes par la représentation du comportement dynamique de systeme. L'identification est fondée
sur la détermination d’un modéle mathématique pour différents couples d’entrées/sorties et au

sens d’un critére donné.

Les méthodes de diagnostic par modélisation physique proviennent des domaines de I'automatisation
des procédés et de la simulation numérique. Elles utilisent des connaissances basées sur le
comportement de fonctionnement et la profondeur du diagnostic fourni par ces méthodes dépendra

du degré de finesse de la modélisation retenue.

Dans le domaine de I'automatisme, la détection des problemes de défaillance et de pannes est connue
sous le nom de détection et identification de défaillances basée sur un modele. Toutes les méthodes de

diagnostic sont structurées en deux étapes, la premiere génere une différence entre I'état actuel et I'état
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prévu, cette différence est nommée aussi un résidu, en fonctionnement normal ce résidu est nul, tandis
gu’une déviation indique I'occurrence d’un défaut. La deuxieme étape est comment faire une bonne

décision de diagnostic.
1.9.2. Redondance analytique

Il existe deux types de redondance dans les processus technologiques; Analytique et matériel, la
redondance matérielle est basée sur la redondance d'installation des capteurs. Elle a été utilisée
largement dans le domaine du contréle des processus a hauts danger tel que les installations nucléaires
et dans les aéroports et les navettes spatiales, mais son utilisation reste limitée a cause des colts

supplémentaires et I'espace additionnel nécessaire.

La redondance mathématique est basée sur un ensemble des modéles mathématiques reliant I’état du
systeme aux variables d’entrées et de sorties. Un schéma général concernant son utilisation est montrée
sur la Figure 1.16. La fonction de base de la redondance analytique est de comparer le comportement
actuel du systéme avec son modele pour lidentification. Une différence identifiée comme résidu peut
étre utilisée pour la détection des défaillances. Les écarts de comportement devront étre adjacents du
zéro lorsqu’il n’y a pas de défaillance. La génération de tel résidu est basée sur un modele dérivé

analytiquement.

Processus

L J

pJ

Relation de redondance

W

Geénération de —_—

Figure 1.16: Principe des méthodes basées sur la redondance analytique

Les approches basées sur la redondance mathématiques donnent des écarts de fonctionnement
(résidus) qui sont insensibles aux ambiguités de fonctionnement et le contraire pour les défaillances. Une
des techniques bien connues pour réaliser cette indépendance est la séparation des signaux de
perturbations. Dans cette technique toutes les incertitudes sont analysés comme des signaux de
perturbations et des filtres sont congus pour séparer I'effet des défaillances et des perturbations pour

permettre leur distinction.
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1.10. Méthodes de diagnostic par analyse des signatures externes

Ces méthodes s’appliquent dans les situations ou la modélisation des mécanismes reliant les causes
des défaillances n’est pas techniquement possible. Elles sont basées sur le retour d’expérience. Parmi
ces méthodes on trouve les réseaux de neurones et les techniques de reconnaissance des formes, la

logique floue et les techniques a base de connaissances.
1.10.1. Reconnaissance des formes

Le diagnostic basé sur les systtme de reconnaissance des formes est une technique qui utilise les
algorithmes mathématique pour faire classer des points par rapport a une classe type. Dans ce cas, la
forme est définie par un ensemble de variables appelés caractéres qui sont les composants de matrice
de forme X; La procédure de diagnostic basée sur les techniques de reconnaissance des formes met en

ceuvre quatre étapes principales qui sont résumées sur la Figure 1.17.

5(f) 5 5, 5 s,
TN —
Choix de la signatwre initiale ' ) > f
l ™ =(s 5, 5 5, Vecteur forme x
i

Construction des vecteurs formes

l w,

Béabsation de la base d'apprentissage b)
de représentation des classes

¥

Ai‘m W Wy
I EE =
Acquisition de nouvelles données, W, W -5
(représentation, classification et 3
détection) »

Figure 1.17: Procédure de diagnostic basée sur la reconnaissance des formes

Dans ce cas, la derniere phase correspond évidemment a I’exploitation du systeme de diagnostic. D’autre
part, apres l'acquisition d’une nouvelle signature, on calcule la forme associée dans |'espace de
présentation et on procéde a sa classification, chose qui se réalise sans difficulté (par exemple, il faudra

prendre la décision de rejeter le point B ou de le caser dans une nouvelle classe).
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1.10.2. Systémes experts de diagnostic

Un systeme expert est constitué de plusieurs éléments principaux, comme il est montré sur la Figure

1.18, dont on peut citer [2] :

1. Base de connaissances : est souvent la partie stable du processus, elle est immédiatement
exécutée des I'appel du systeme et c’est elle qui rassemble les connaissances nécessaires a la

résolution des problémes du domaine.

2. Base de faits : Les faits sont les objets élémentaires de I"application ; cette base contient les
informations initiales de fonctionnement de systéeme et utilise des moteurs d’inférence pour

tirer les conclusions.

3. Moteur d’inférence : Le mécanisme d’inférence est utilisé de fagcon autonome pour traiter les
informations dans la base de faits avec la base de connaissances pour conclure des solutions aux

problémes traiter par le systeme expert.

Interface B - Editeur
+ > -+ ¥
Question Base de
Menu Mateur Connaissance
ili -« N d'Inférence - .
Utilisateur Langage naturel Données
Spécifiques
Interface B | Explication | &
graphigue

Figure 1.18 : Structure d'un systéme expert
1.11. Diagnostic a base de la logique floue

Cette approche, contrairement a la logique du tout ou rien de G. Boole, a pour but la prise en compte de
la logique de pensées humaines qui est approximative. Le concept de sous-ensemble flou a été introduit
pour prendre en compte I'imprécision, la fonction d’appartenance a un ensemble flou prend des valeurs
sur I'intervalle [0,1] [1]. Celles—ci formulent le degré d’appartenance d’une point a cet ensemble : 0 pour

la non appartenance stricte et 1 pour I'appartenance stricte.

Le principe de fonctionnement du diagnostic basé sur la logique floue consiste a extraire et a calculer les

signaux d’entrée, en utilisant les régles linguistiques représentées sous forme de fonctions

25



CHAPITRE I: Etat de I'art sur les systemes de diagnostic

d’appartenance. Ces régles peuvent contenir tous les modeéles possibles qui correspondent au mode de

défaut considéré.

En général, la procédure de fonctionnement d’une approche floue est effectuée en 03 étapes :
1. La fuzzification,
2. L'inférence,
3. La défuzzification.

1.12. Diagnostic a base des réseaux de neurones

Un grand intérét a été accordé a l'utilisation des réseaux de neurones pour le diagnostic de défaillances
dans la littérature [2]. lls ont été proposés pour les problemes d’approximation de fonction et de
classification. Les réseaux de neurone utilisées pour le diagnostic sont classées selon deux critéres :
I'architecture du réseaux (sigmoide, radial.... etc.) et la stratégie d’apprentissage supervisé ou

d'apprentissage non supervisé.

Dans le cas d’apprentissage supervisé, le réseau est configuré ce qui signifie que le probléme est réduit
a I'estimation des poids de connexions, comme il est montré sur la Figure 1.19. Les poids sont ajustés en
utilisant explicitement la différence entre les valeurs actuelles et désirées pour guider la recherche. Ce qui
fait des réseaux a apprentissage supervisé un bon choix pour la classification des défaillances, car le
réseau est capable d'établir des frontieres de classification dans I'espace. La stratégie la plus

redondante pour I'apprentissage supervisé est I'algorithme de retro propagation.

Figure 1.19: Structure d'un réseau neurone feed-forward

Le réseau multicouche est le plus couramment employé pour le contréle et la modélisation des systemes
avec une fonction sigmoide et linéaire respectivement, dans leurs couches (internes et de sortie) est

définie par I'équation suivante:
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u, = f (Zwlx +b})
(1.20)
Y = fz(zvvliul-'-bkz)

=1
Avec: f,, f, sontles fonctions d’activation.

Avec l'algorithme de rétro propagation utiliser la regle d'apprentissage pour minimiser |'erreur carrée

donnée par I'équation suivante

Eapp(W)‘ > Z\y (%, W) —d; ‘ (1.21)

k[lEapp j=

. . . eme , . .
Avec d, est la sortie du réseau de I'entrée X, de K™ élément de I'ensemble d’apprentissage et djk
ieme ¢4 . oz
est |7 élément de |a sortie souhaité.

Donc, un réseau de neurone artificiels est composé d’automates connectés en réseau et fonctionnant
en boucle combinée avec des fonctions d'activation. Les décisions sur une connaissance sont prises

dans les interconnexions et en relation avec les fonctions de transition.
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1.13. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté aux manieres générales quelques définitions relatives sur le
diagnostic des systémes. En effet nous avons donné un bilan détaillé sur les méthodes de diagnostics.
Dans ce contexte nous avons exposé les techniques de diagnostics les plus couramment utilisées dans
littératures, les approches a base de modéles et celle sans modéle. La sélection de |'un des ces approches
est basée essentiellement sur la connaissances approfondie sur le systeme. Ainsi que I'étude et I'analyse
précise sur le comportement réel du processus en présence de modele qui permettant de suivre leur
situation réel et pour corriger I'approche de diagnostic ainsi que pour diminuer le co(t relatif aux pannes

affectants ce systeme.

Dans notre présent travail, nous nous intéresserons aux techniques de diagnostic utilisant les méthodes
qualitatives utilisant les réseaux de neurones artificielles pour la supervision du systeme étudié , et qui
nécessite d'apprendre une connaissance de fonctionnement de notre systeme afin de faire un bilan
fonctionnelle sur le systeme et cela pour avoir un systeme de diagnostic fiable et robuste a base de

réseaux de neurones artificielles . Le chapitre suivant donnera plus de détail.
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CHAPITRE

APPROCHE DE RESEAUX DE NEURONES
ARTIFICIELS

L'utilisation d’un modele fiable de représentation des systemes industriels souvent indispensable pour
mener a bien des taches de commande ou de diagnostic de ces systemes. Pour cette raison, les
approches a base de techniques d'intelligence artificielles constituent aujourd'hui un outil trés puissant
et de base pour I'aide a la décision, essentiellement pour réaliser des prédictions ou de représentations
de systéeme a commander, aussi que celles de modeéles diagnostic, qui peut étre obtenue soit a partir de
données réelles de systeme a surveiller, soit a partir de représentations de références traitées sur des
sorties de ces modeles. Nous présenterons dans cette partie de these le concept fondamental des
techniques de réseaux de neurones artificielles dans un but de fournir des modeéles fiables qui servent
comme des mesures de protection et sécurité contre les phénomeénes d’instabilité et cela par

I’évaluation du comportement dynamique approfondi réalisés sur une turbine a gaz.
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11.1. Introduction

Les neurones formels constituent aujourd'hui une approche de traitement de données bien adoptée,
plusieurs développements ont été déployés pour plusieurs applications industrielles, utilisant les
techniques d'intelligence artificielle pour la prise de décision dans les approches de diagnostic et de
surveillances. Parmi ces techniques, les réseaux formels connus par leur capacité et rapidité de
modélisation ont connu un grand succes pour résoudre des problemes de non linéarités par
apprentissage et par la flexibilité des solutions techniques souhaitées dans l'industrie. Les réseaux
formels permettent de traiter de multiples maniéres I'information et de mieux comprendre les rythmes

de fonctionnement dans plusieurs systemes industriels.

Plusieurs travaux ont été réalisés et se sont imposées par l'intérét soutenu des réseaux de neurones
artificiels pour plusieurs investigations sur les machines tournantes, bien que d’autres nombreux travaux
aient été réalisés sur d’autres applications industrielles pour l'identification et le contréle des systemes
ou pour les sciences de traitement de I'information, pour résoudre les problemes les plus complexes en
termes de non linéarité et pour la prise de décision. Pour la mise en pratique une telle procédure de
supervision, utilisant les réseaux de neurones artificiels, cette partie de thése propose une présentation
sur le concept de modélisation par les neurones formels, avec leurs méthodologies dédiées aux
diagnostics basés sur les techniques de réseaux de neurones artificiels. Ceci va permettre de proposé par
la suite de ce travail une stratégie de diagnostic pour la détection des dysfonctionnements affichants
une turbine a gaz de type GE MS 3002, basée sur une modélisation autorégressive non linéaire

dynamique avec entrée exogene externe (NARX). Enfin, nous détaillons les régles d'apprentissage qui

sont adéquates a la catégorie de réseau formel appliquée par la suite a une turbine a gaz.

11.2. Réseaux de neurones artificiels

e 7

L'aidé de l'utilisation des neurones formels a été développé par analogie aux neurones biologiques,
montré sur la Figure 1.1, ou les neurones artificiels ont pour objectif de générer des raisonnements

intelligents. En effet, le cerveau humain, est le meilleur modele de I'une équipement industriel, il est

composé d’un grand nombre d’unités biologiques élémentaires a |'ordre de 10" unités.
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Figure Il.1: Neurone biologique

La fonctions d’activation d'un neurone formel est toujours comparée au seuil & de modélisation, cette

comparaison est donnée par :

X =2 xw
i=1
. (n.1)
_[+1siX26
-1siX<40
Etage Signe Sigmoide Linéaire
) 1 siX=6 ) +]1 siX=>8 sigmoide 1 linéaire _ yo _
yétage — . v signe — . y'sio de _ S Y X-0
0 siX<é@ -1 siX<@ 1+e

Tableau I1.1 : Fonctions d’activation comparées au seuil 6

D'autre part il existe plusieurs travaux qui ont été réalisés pour plusieurs applications en engineering, ou
les densités d’un réseau sont traduites de maniéere distincte selon les catégories de neurone employé et

la nature d'application.
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11.3. Fonctionnement d’un neurone formel

Chaque neurone formel additionne les valeurs de ses inputs, utilisant une fonction de seuil, et renvoi les
conclusions au neurone formel suivant, comme il est montré sur Figure I1.2. Pour n inputs le modéle de

neurone formel est écrit de la forme suivant:
. n
S =Seuil),_wu,) (1.2)

Le seuil assure que les valeurs de modélisation ne dépasseront pas les limites raisonnables de

modélisation, donnée généralement sur l'intervalle [0-1].

U,,U,,U, sontles entrées, W,,W, ,W, sont les poids et S, c'est La fonction de seuil.
Figure 11.2: Fonctionnement d’un neurone [15]
11.4. Model mathématique d’un neurone artificiel

Un neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend de
paramétres appelés coefficients ou poids W, comme il est montré sur la Figure 11.3. Par similitude avec le

neurone biologique, la dynamique de neurone formel est modélisée par deux étapes [14] :

= Un opérateur de sommation, qui élabore le potentiela, pour calculer le seuil d’activation ‘9| ,

= Un opérateur non linéaire qui donne la limite d'activation de neurone (fonction de transfert).
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Figure 11.3: Modéle non-linéaire d’un neurone formel

Dans cette Figure 1.3, X; sont les entrées du neurone i (sortie du neurone amont | ), w; c'est la valeur

du poids synaptique de les liaisons dirigées aux neurone i vers le neurone | . Cependant, une densité

positif indique une conséquence animateur du neurone | émetteur ( ) vers le neurone récepteur (i)
et une densité négatif représente un effet inhibiteur. Le variable 8 représente le seuil du neurone i qui

donne la limite d'activation de neurone.

La fonction d'activation renvoie les résultats de modélisation entre la matrice des entrées et la matrice

des poids synaptiques. Autrement dit, elle calcule la somme pondérée par I'équation suivante:
& =2 LW, (1.3)

A partir de résultats tirer de la somme pondérée, une fonction de seuillage @ calcule les paramétres de

I’état de neurone, transmise aux neurones suivant, donnée comme suite:

Y, =¢(a -4) (1.4

Les composantes de base d'un neurone formel est, bien entendu, le neurone artificiel, comme il est

présenté sur la Figure I.4. Dans le cas général un neurone formel est constitué :
=  Entrées pondérées par les poids,
= Cellule de calcul I'entrée totale,
= Cellule de seuillage,
= Sortie

Chacun de ces parameétres possede une fonction ou une caractéristique bien spécifique.
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Figure 11.4: Fonction caractéristique d'un réseau de neurone

L'organigramme d'application d'un neurone artificiel dans le cas simple est basé sur les quatre étapes

suivantes :
1. Initialisation: Cette étape permet de faire l'initialisation avec un degré.
2. Entrainement des poids: Cette étape permet de mettre a jour les poids du neurone artificiel.

3. Activation: Cette étape permet d'activer le neurone artificiel en appliquant les intrants actuels

pour calculer I’extrant actuel par itération,
4. Itération: Cette étape permet d'augmenter les poids du neurone artificiel.
11.4.1. Activation d'un réseau de neurone artificiel

Cette étape permet d'activer le neurone artificiel en appliquant les intrants actuels pour calculer

I’extrant actuel par itération, dépend du domaine d'application, comme il est montré sur la Figure I1.5.
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Figure 11.5: Quelques types des fonctions d’activations

35



CHAPITRE II: Approche de réseaux de neurones artificiels

11.5. Classification et propriétés des neurones artificiels

La grande quantité de modeéles connexionnistes existants, a conduit d'abord les chercheurs a les
regrouper en fonction de leur utilisation. En effet, il y a plusieurs modeles de réseaux de neurones

établis, selon les attributs adoptés, tels que [16]:

= Nature des cellules élémentaires que le constituent (continus binaires ou continus).
= Architecture et le nombre d’automates du réseau.

= Nature des connexions.

=  Méthode d’apprentissage.

= Performances de la classification les mécanismes de mémorisation.
11.6. Architecture des réseaux de neurones

Les neurones artificiels sont classés en deux types; dynamiques (feedback) et statiques (feed forward) ,
dans les réseaux statiques, il n'y a pas d'élément de rétroaction ou de retard, et la sortie peut étre
identifié directement a partir de données d'entrée via des connexions feed forward. Dans les réseaux
dynamiques, la sortie dépend a la fois de I'entrée actuelle du réseau et des entrées, des sorties ou des
états actuels ou antérieurs du réseau. La Figure II.6 montre la structure d'un réseau de neurones

perceptron multicouche avec 03 couches et la figure 11.7 montre un réseau récurrent avec deux couches.
11.6.1. Réseaux de neurones statiques

Les neurones dans les réseaux multicouches, présenté sur Figure 11.6, sont regroupés en couches qui sont
connectées a la direction du signal de passage (de gauche a droite). Dans ce sens, |l n'y a pas de
connexions latérales dans chaque couche et pas de connexions de rétroaction ou retard dans le réseau.

Cette catégorie de réseaux est connue par PMC. Il existe au moins une couche cachée dans les réseaux.

Inputs Layer 1 Layer2 Layer3
— —

P [wil

o W

s'*R

1= b
I3 |
| J

— = _.J — -/
a'=f (IW"'p +D) = (LW"a'+ 1) a'= (LW’ +1))

Figure 11.6 : Perceptron Multicouche PMC a trois couches
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11.6.1.1. Réseaux monocouche

Les réseaux sans couches cachées, sont les réseaux les plus simples, comme il est montré sur la Figure
I1.7. lls sont utilisables pour des problemes de classification et d'approximation. Leur avantage est que
I'apprentissage du réseau converge vers une solution optimale. Cela est d{ au fait que c'est un systeme
linéaire. Leur inconvénient est qu’ils peuvent seulement classifier ou approximer les problémes linéaires

et ne peuvent résoudre un probléme non linéaire.

Figure 1.7: Réseau de neurones monocouche
11.6.1.2. Réseaux multicouches (MLP)

Un réseau monocouche ne permettant pas de résoudre des problémes non linéaires, les réseaux
multicouches qui sont des systémes non linéaires ont été inventés, comme il est montré sur la Figure I1.8.

Les réseaux de ce type possedent trois sortes de couches [15] :

= Des couches d'entrée avec Ni unités d’entrée ;

= Des couches cachées avec N, unités, ces couches cachées démultiplient la puissance de calcul

et permettre d'aborder des problémes plus difficiles ;

= Des couches de sortie avec N, unités de sortie.
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Figure 11.8: Réseau de neurone multicouche
11.6.1.3. Réseaux a model radiale

Le réseau a model radiale a la méme structure que le perceptron multicouches, mais la fonction
d'activation est une fonction de type Gaussienne. Ce réseau, a cause de son architecture, utilise le plus
souvent la regle d'apprentissage de correction d'erreur et la regle par apprentissage compétitif. Il peut
avoir un apprentissage qui combine en méme temps I'activation supervisé et I'activation non supervisé.
Ce réseau obtient les performances comparables ou supérieures a ceux du perceptron multicouches. De
plus leur apprentissage plus rapide et plus simple en font des outils de choix pour plusieurs types
d'applications, dont la classification et I'approximation des fonctions, comme il est montré sur la Figure
11.9. Cependant, ce réseau n'a pas si grandes recherches que le perceptron multicouches [17]. La fonction

d’activation est définie comme suite:
2
_ oo Ix=cl
yi(X)=expg———— (1.5)
g,

Avec C; estle centre de la fonction gaussienne et J; est le rayon de cette fonction.

Les sorties du réseau a fonction radiale sont calculées comme suite :

h
y:Z,Bi Y, (11.6)
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Figure 11.9: Réseaux a fonction radiale (RBF)
11.6.1.4. Réseaux bouclés (dynamique)

Dans la structure des réseaux bouclés qui constituent la deuxieme grande catégorie de réseaux de

neurones, I'architecture le plus utilisé est donnée par la forme suivante:

{x(k +1) = g[x(k), u(k)]

y(k) = ¢[x(k), u(k)] (1.7)

Ces réseaux sont organisés de telle sorte que chaque neurone regoit sur ses entrées une partie ou la
totalité de I'état du réseau (sortie des autres neurones) en plus des informations externes. Avec les
réseaux type perceptron. Trois classes importantes de réseaux bouclés sont: les réseaux a compétition
(réseaux ART et réseaux de Kohonen, « Self-organisation mapping ») et les réseaux a connexions

symétriques (réseau de Hopfield) [17].

Le réseau de neurones récurent, également appelé réseau neuronal dynamique, est un type de structure
qui permet l'identification des comportements temporels d'un processus dynamique. Les sorties d'un
systeme dynamique dépendent non seulement des entrées actuelles, mais aussi de I'historique des états
et des entrées du systeme. Une structure de réseau de neurones actuelle est nécessaire pour modéliser
ces comportements. L'un des réseaux neuronaux de rétroaction le plus couramment utilisé est le réseau
autorégressif non linéaire avec des entrées exogenes (NARX). Il s'agit d'un réseau récurrent avec des
connexions de retour contenant plusieurs couches du réseau. Le réseau récurrent possede de
nombreuses applications. Il peut étre employé pour la modélisation de systemes complexes. En tant que
prédicateur, il peut prédire la prochaine valeur de la signale d'entrée. La modéle récurrent peut étre

implémenté en utilisant un perceptron multicouche pour approximer la fonction f .
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Un réseau multicouche a deux couches est utilisé pour approximation. Le signale de sortie dépendant
Y(t) est régressé sur les paramétres précédentes de la matrice de sortie et des paramétres antérieures

de la matrice d'entrée indépendant. Le terme TDL est monté sur Figure 11.10.

Inputs Layer 1 Layer 2
' ~
p'(N=u(p a'(D=y(1)
o>
\"‘Kf
2
R'x1 f
R s

Figure 11.10: Réseaux de neurone dynamique avec deux couches
11.6.1.5. Réseaux détecteurs de caractéristiques

Ces types de réseaux détecteurs de caractéristiques sont utiliser pour garantie la stabilité de modeéle,
serait que le taux d'apprentissage tend vers zéro, mais alors le réseau perd sa plasticité. C'est pour
résoudre ce probléme, qu'on utilise les réseaux détecteurs de caractéristiques. Les valeurs de poids ne
sont adaptées que s'il y a une approximation suffisante entre I'entrée du réseau et le modéle déja
déterminé par le réseau. En effet, il existe une résonance dans ce type de réseau. Sinon, I'entrée du

systeme est tres éloignée du prototype, on fonde alors une nouvelle classe.
11.6.1.6. Réseaux de Kohonen

Les réseaux de Kohonen (Self organisation mapping) utilisent la carte de Kohonen. Cette carte est
composée de deux couches dont la premiére constitue les entrées de la ler couche de réseau et la
seconde est la sortie de cette couche. On peut voir la structure de cette carte sur la figure ci apres. Les
neurones de cette carte sont disposés en une topologie déterminée, comme il est montré sur la Figure

11.11.
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Figure 11.11 : Couche de Kohonen avec deux intrants
11.6.1.7. Réseaux a connexions symétriques (réseau de Hopfield)

Dans ces réseaux il est possible de comprendre un systéme complexe, non pas en s'attardant sur le
comportement individuel de ses composants, mais en étudiant le comportement collectif du systeme
dans son ensemble. Comme exemple, on peut indiquer le réseau de Hopfield. Ce réseau est
potentiellement utile en pratique, dés qu'il est possible de dicter par apprentissage les états stables du
réseau. Dans une application, I'état d'activation initial du réseau est fixé de facon a exprimer le probleme
a résoudre. Le réseau évolue ensuite par une succession de propagations synchrones, jusqu'a un point
fixe. Cet état stable est alors interprété comme le résultat du calcul (et donc la solution du probléme).
On remarque qu'en général, tous les neurones du réseau participent a la description du probleme et a sa

résolution. Ainsi, le réseau de Hopfield ne contient pas de neurones cachés [17].
I.7. Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage a pour but d'augmenter les performances des réseaux en se basant sur une
connaissance acquise des expériences passées (prototypes). Les poids d’un RNA représentent une

mémoire distribuée, cette modification affecte les poids qui relient les neurones entre eux [22].
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En générale, I'apprentissage se réalise sur un intervalle longue, pendant la quelle chaque prototype
d’entrée (et éventuellement de sortie désirée), est présente au réseau, plusieurs fois. L’apprentissage se

fait en quatre étapes Ces étapes sont répétées jusqu'a la fin d’apprentissages:
= Etape 1: Initialisation des poids du réseau a des petites valeurs aléatoires.

= Etape 2 : Présentation du prototype d’entrée au RNA. Des valeurs de sortie correspondants sont

ensuite calculées apres propagation d’activation.

= Etape 3 : Calcul de l'erreur : ce terme s’emploi plus volontiers pour un apprentissage supervisé
ou l'erreur tient compte de la différence entre I'activation des neurones de sortie et de la sortie

désiré (lié au prototype d’entrée).

= Etape 4 : Calcul du vecteur de correction : a partir des valeurs d’erreurs, on détermine alors la

correction a apporter aux poids des connexions et aux seuils des neurones.

En pratique I'apprentissage connexionniste n’est pas une technique suffisamment bien maitrisée, pour
pouvoir se dispenser de l'intervention humaine. Les regles d’apprentissage sont souvent co(iteuses en
temps de calcul, un utilisateur expérimenté est souvent nécessaire pour ajuster les divers parametres de
I'apprentissage au cours de I’'entrainement. Une deuxiéme solution et qui est en général employée, est
d’effectuer un apprentissage a part sur un échantillon de prototypes présélectionnés dite base

d’apprentissage.

On peut considérer les neurones formels comme des boites noire contenant I'information qu’elle doit
apprendre et mémoriser. Mais au démarrage lorsqu’on choisit notre réseau, la boite noire est vide et ne
contient aucune information, ni aucune connaissance sur son sujet, c’est pourquoi un apprentissage est

nécessaire.

L'apprentissage d'un neurone formel consiste a adapter ses différents parameétres (poids) d’aprés un
algorithme itératif d’ajustement ou d’adaptation lui permettant de prendre en considération toutes les
données (exemples) qui lui sont fournies a son entrée et ainsi ajuster ses parametres pour trouver le
juste milieu admettant n’importe quel exemple ou donnée apparaissant a son entrée provenant de son
environnement [13, 22]. Les algorithmes d’apprentissages donnent des meilleurs résultats lorsqu’on leur
fournit des exemples multiples et variés ; ainsi le réseau peut assimiler toutes les connaissances. Il existe
différentes régles d’apprentissage parmi lesquelles on peut distinguer [13]: Régle de Widrow-Hoff, Régle

de Hebb, Regle de rétro propagation et autres régles.
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En effet, les approches d’apprentissage se partagent principalement en trois catégories [45, 49]:
1. Apprentissage supervisé ;
2. Apprentissage non supervisé ;
3. Apprentissage par renforcement ou semi — supervisé.

1.7.1. Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé ou |'apprentissage associatif, comme il est montré sur la Figure 11.12, le réseau
adaptatif W compare les sorties y en utilisant une fonction d'activation f(d,y) des entrées u. Les
différentes réponses sont connues a priori. On dispose d'une base d'apprentissage qui contient un
ensemble d'observation sous forme des couples entrées/sorties associées, les poids sont modifiés en

fonction des sorties désirées [17].

Rasaan ,
_u | adaptatj Y -
" 7
D¥istance Y -
fid.y) d

Figure 11.12: Apprentissage supervisé
11.7.2. Apprentissage auto organisation

L'apprentissage auto organisation, comme il est montré sur la Figure 11.13, est basé sur la détermination
des probabilités possible d'élaboration de modele adéquate pour le systeme a modélisé [17].
L'apprentissage auto organisation utilise les entrées de systéeme seulement, sans le comportement de

référence [18].

w Fasaau V
adaptaty >
'\ T,

Figure 11.13: Apprentissage auto organisation
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Cet apprentissage se fait sur la base d’informations locales existant aux niveaux des neurones. |l

découvre les propriétés collectives qui existe entre les données et sur lesquelles le réseau s’organise.
11.7.3. Apprentissage par renforcement (semi — supervisé)

Ce type d’apprentissage est moins classique que les deux derniers (ils sont les principaux). Il a d’'une part
en commun avec l'apprentissage supervisé la présence d’un critere qui juge I'évolution de
I'apprentissage et d’autre part il ne nécessite que des entrées sans définir les sorties désirées. Comme
dans l'activation non supervisé, le réseau ajuste les poids synaptiques suivant un critere de performance.

Celui ci renforce les poids du réseaus si le critére y est favorable et les punit dans le cas contraire [19].
1.7.4. Régles d’apprentissage

Les deux types ont pour but d'ajuster les densités de connexions entre les différentes neurones, en

s'accordant par certaines regles. Nous citons ci apres les regles les plus répandues [2].
1.7.4.1. Régle de Hebb

Vue dans le livre « Organisation of Behavior » (1949) [Hebb, 1949]. Cette regle est inspirée de la biologie.
Le principe est de renforcer les connexions entre deux neurones lorsque ceux-ci sont actifs
simultanément. Elle peut étre classée comme apprentissage non supervisé, ou supervisé car on sait
calculer directement les poids correspondant a I'apprentissage d’un certains nombres d’exemples [2,

14].

C'est une regle non supervisé. Elle s’applique aux connexions de deux neurones et se base sur leurs
potentiels. Hebb annonga en 1949 la premiere regle d’apprentissage : “Quand une cellule A excité par
son axone une cellule B et que de maniere répétée et persistante, elle participe a la genese d’une
impulsion dans B, un processus de croissance ou un changement métabolique a lieu dans I'une ou dans
les deux cellules de telle sorte que I'efficacité de A a déclencher une impulsion dans B est parmi les autre
cellules qui ont cet effet accrue” [2]. Ce qui signifie, si deux neurones sont actifs en méme temps la

synapse se renforce, sinon elle s’affaiblit.

La modification de poids dépend de la coactivation des neurones pré synaptique et post synaptique,

ainsi que la montre le tableau (Tableau.l.1). A et AJ- sont respectivement les valeurs d’activation des

neurones i et j.
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A A aw
0 0 -
0 1 0
1 0 0
1 1 +

AW, Correspond a la modification de poids réalisée

Tableau 11.2 : Régle de Hebb

Dans le cas des neurones formels, cette régle peut étre modélisée par I’équation (I1.8) suivante :
W, (t+ &) =W, (t) + LdW, (t) (11.8)

Avec UAN;(t) = LA A, est la coactivité des deux neurones, W, (t+ ) est le nouveau poids,

V\/ij (t) est I'ancien poids et 4 est le facteur d’apprentissage.

11.7.4.2. Régle de Delta (Windrow -Hoff)

En 1960 Widrow et Hoff ont proposé une régle d’apprentissage consistant a minimiser une fonction
d’erreur quadratique. Cette erreur peut étre calculée en fonction des réponses désirées et des réponses
obtenus par le réseau pour chaque exemple d’entrainements. Au départ on choisit les poids V\/ij
aléatoirement, ensuite on les modifie jusqu'a ce que le réseau soit capable de calculer la sortie désirée
correspondante a lI'entrée donnée. Le mécanisme utilisé est la suivant : on fournit au réseau un
ensemble d’exemples, ou chaque prototype est constitué d’un vecteur d’entrée et d’un vecteur de sortie
désirée. Le réseau calcule pour chaque vecteur d’entrée un vecteur de sortie, en suite, il le compare au
vecteur de sortie désirée. Si I'erreur résultante est inférieure a un seuil déja fixé, I'apprentissage s’arréte.

Sinon cette erreur sert a modifier les poids. La modification des poids se fait par la formule suivante.
W, =n(T; -0))X; =19, X, (11.9)
Avec I75J- X est le taux d’apprentissage, TJ- est le vecteur de sortie désirée, Oj est le vecteur de sortie

calculée par les réseaux, X, est le vecteur d’entrée, et Ai = Tj —Oj est le terme d’erreur.

L’objectif de I'apprentissage est de modifier les valeurs des poids du réseau de fagon a minimiser cette

erreur et a effectuer une décente du gradient.
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L'algorithme de descente de gradient consiste a changer chaque poids W d’'une quantité AV\Iij

proportionnelle au gradient de I’erreur [14], donnée par :

oE
Aw; =N - =n> (d -y )% (1.10)

ij i
1.7.4.3. Régle d'apprentissage compétitive

Elle qui ne concerne qu'un seul neurone. On regroupe les données en catégorie. Les neurones similaires
vont donc étre rangés dans une méme classe en se basant sur des corrélations des données et seront
représentés par un seul neurone. L'architecture d'un tel réseau posséde une couche d'entrée et une
couche de compétition. Une forme est présentée a I'entrée du réseau et est projetée sur chacun des
neurones de la couche compétitive. Le neurone gagnant est celui qui possede un vecteur de poids le plus
proche de la forme présentée a I'entrée. Chaque neurone de sortie est connecté aux neurones de la
couche d'entrée et aux autres cellules de sortie (c'est une connexion inhibitrice) ou a elle méme (c'est
une connexion excitatrice). La sortie dépend alors de la compétition entre les connexions inhibitrices et

excitatrices [17].

X. —w. Sile narone i esle vainqueur
Aw, :{”( oo ¢ ) (1.11)

0

1.7.4.4. Régle de correction d'erreurs
Cette regle s'inscrit généralement dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est-a-dire dans le cas
ou I'on fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considére y comme étant la

sortie calculée par le réseau et d la sortie désirée, le principe de cette régle est d'utiliser

I’erreur (d — y), afin de modifier les connexions et de diminuer ainsi I'erreur globale du systéme, le
réseau va donc s'adapter jusqu'a ce que Y soitégala d.
Notez que I'apprentissage n'intervient seulement que lorsqu'une erreur est faite, dans le cas contraire,

les poids demeurent inchangés. Cette régle est donc une forme modifiée de la regle d'apprentissage de

Hebb.
1.7.4.5. Régle de rétro-propagation

On appelle généralisation la capacité d’'un RNA de réagir correctement face a des données qui n’étaient
pas présenté dans la base d’apprentissage. Les performances en généralisation d’un réseau sont les plus

significatives d’un apprentissage réussi.
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La regle inventée par Rumelhart, Hinton et Williams en 1986 est utilisée pour ajuster les poids de la
couche d'entrée a la couche cachée. Cette régle peut aussi étre considérée comme une généralisation de
la regle delta pour des fonctions d'activation non linéaire et pour des réseaux multicouches. Les poids
dans le réseau de neurones sont au préalable initialisés avec des valeurs aléatoires. On considéere ensuite
un ensemble de données qui vont servir a I'apprentissage. Chaque échantillon posséde ses valeurs cibles
qui sont celles que le réseau de neurones doit a terme prédire lorsqu’on lui présente le méme

échantillon [4].

Le développement d’algorithmes d’apprentissage supervisé pour les réseaux multicouches se heurte au
probléeme de calcul des erreurs de sortie pour les neurones cachés. En effet, les neurones cachés n’ont
pas un role prédéfini, c’est I'apprentissage qui les utilise a sa convenance pour former des
représentations internes, a cause de I'absence d’une régle d’apprentissage convenable, les perceptrons
étaient limitées a une seule couche pendant plusieurs années, mais ce type de perceptrons ne peut
résoudre que les problemes dont les données sont linéairement séparables. Les limitations du
perceptron ont été levées par la découverte de I'algorithme de rétro-propagation qui a permis de

résoudre le probleme de calcul des erreurs associées aux neurones cachés.

La regle de rétro-propagation inventée par Rumelhart, Hinton et Williams en 1986. Elle s'utilise pour
ajuster les poids de la couche d'entrée a la couche cachée. Cette regle peut aussi étre considérée comme
une généralisation de la regle delta pour des fonctions d'activation non linéaire et pour des réseaux
multicouches. Les poids dans le réseau de neurones sont au préalable initialisés avec des valeurs
aléatoires. On considére ensuite un ensemble de données qui vont servir a |'apprentissage. Chaque
échantillon posséde ses valeurs cibles qui sont celles que le réseau de neurones doit a terme prédire

lorsqu’on lui présente le méme échantillon [17].

L'algorithme de la rétro-propagation s’applique en deux étapes. La premiére est le forwad propagation,
durant laquelle I'excitation X p est appliquée a la couche d’entrée et se propage, en avant, dans le réseau
pour calculer la sortie Op , et I'erreur (dp - Op) par rapport la sortie désirée dp . Durant la deuxieme
phase - backward propagation - cette erreur se propage en arriére pour calculer I'erreur pour chaque

neurone, et effectuer des changements appropriés des poids du réseau [18, 20].
11.7.5. Algorithme de la rétro-propagation du gradient (RPG)

Les limitations des modeles neuronaux des années 60 comme le perceptron [6], ont conduit les

chercheurs a abandonner. Cette ligne de méthodes d’apprentissage dans les années 80, grace aux
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travaux de Kohonen et de Hopfield, cette voie a été remise au golt du jour et a suscité un intérét

croissant de la part de nombreux chercheurs issus de différentes disciplines [2].

C’est ainsi qu’en 1985, la rétro-propagation du gradient (RPG) apparait comme alternative aux anciens
modeles. C'est un algorithme d’apprentissage adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi
appelé Perceptron multicouche). Dés cette découverte, nous la possibilité de réaliser une fonction non
linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction en une suite d’étapes linéairement

séparables.

De nos jours, les réseaux multicouches a rétro-propagation du gradient reste le modele le plus étudié et
le plus productif au niveau des applications. La rétro-propagation est I’algorithme le plus utilisé parmi les
plusieurs techniques de modification des poids. Elle repose sur la méthode du décente de gradient. Il
s’agit de calculer I'erreur E en fonction des couples, entrée-sortie choisies pour I'apprentissage ensuite
minimiser cette erreur par la descente du gradient [25]. Apres initialisation des poids, I'algorithme sera

décrit par deux phases :
- le passage de |'activation de I'entrée vers la sortie du réseau et c’est la phase avant" feed- ward ".

- l'adaptation de l'algorithme de rétro-propagation afin de diminuer I'erreur entre la sortie obtenue

et la réponse désirée. C’'est la phase arriére " feed- back ".
Phase avant
1. Appliquer la matrice d’entrée et la matrice de réponse désirée,

2. Calculer les entrées des couches internes, utilisant la formule suivante:
Net), = > W"XP +6" (11.12)
i=1
3. Calculer les sorties des couches internes sous la forme de :
| » = F(Net}) (11.13)
4. Calculer les entrées des neurones des sorties par :
Netd, = ZTzlvvij"xJP +6] (11.14)
5. Calculer les sorties du réseau par :

I0 = F(Net),) (11.15)
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Phase arriere

6. Calculer le terme d’erreur pour la couche de sortie :
o¢ = (T2 -0 )F (Net,) (11.16)
7. Modifier les poids de la couche de sortie :
WS (t+1) =W7(t)nd ;17 (1.17)
8. Calculer le terme d’erreur des couches internes (cachées) :
Jgi = F'(Nelﬂi)zf’ﬁkwk? (1.18)
9. Modifier les poids des couches internes (cachées) :
h _\w/h hy p
W (t +1) =W (t)70,; X | (1.19)
ou /] est le pas d’apprentissage

10. Refaire pour chaque vecteur d’entrainement.

11. Calculer I'erreur E, par I'équation suivante:
— 1 p py2
‘EZ(Tk -0P) (11.20)
K

12. Tant que I'erreur E n’a pas atteint le seuil fixé. Refaire les étapes de 1 a 10.
13. Fin de I'algorithme de la rétro-propagation

Notons que I'indice du couple W, est le densité de connexion entre le neurone | et le neurone i,

ij
Nef;i est I'entrée du neurone | , P est la couche cachée, Netgk est 'entrée globale le du K°™

h P .
neurone, Oj sont les poids fictifs du neurone | pourl’exemple p.

La couche cachée et F est la densité d’activation de la forme sigmoide, elle est écrite sous les

équations suivantes:

_ 1
F(Net) - 1+e_(ZW'j +6) ( )
.21
, df (Net
F'(Net}) _ JTNet,) h"')
d(Net})
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On peut opérer avec cette méthode de deux manieres différentes : data adaptive learning, ou block

adaptive learning.
1.7.5.1. Apprentissage par rétro-propagation

La phase de développement d’un réseau a rétro-propagation du gradient se fait par un algorithme a
apprentissage supervisé. Cet algorithme vise a faire des regroupements entre les matrices de donnée

d’entrée et les matrices donnée de sortie souhaités [2].

En fait, I'idée de base de cet algorithme est que I’on veut minimiser le critére d’erreur quadratique en

fonctionne des poids de connexions de réseau.

E :%Z:‘;(yd—yi)2 (1.22)

Donc, I'erreur définie par les écarts entre les outputs désirés et les outputs obtenus doit étre minimisée

par rapport aux poids de connexions.

Les réseaux de neurones multicouches a rétro propagation du gradient, par leurs capacités remarquables
d'apprentissage et de reconnaissance des formes constituent de maniére incontestable I'outil privilégié
du diagnostic industriel a base de signatures externes. C'est la raison pour laquelle, il est important de
modifier les conditions initiales du réseau (poids des connexions nombre des cellules et des couches)
pour vérifier la robustesse des résultats, pour la résolution de problemes de classification avec rejet

technique indispensable en cas d'évolution lent des signatures de réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problemes de diagnostic, utilisant la
classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte on distingue plusieurs
applications des réseaux de neurones pour le diagnostic des défaillances et en particulier, pour le

diagnostic des pannes des machines industrielles.
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11.8. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé, les notions fondamental relatives aux réseaux de neurones, et de
confirmer qu’un réseau de neurones n’est rien d’autre qu’un approximateur de model basé sur
I'interconnexion de plusieurs entités élémentaires appelées neurones. Cette étude des modeles des
réseaux de neurones, nous a permis de dégager les principales caractéristiques qui les différencient des
techniques classiques utilisées dans la résolution des problemes posés dans plusieurs domaines
industriels. Et par le choix de la meilleure structure du réseau dépend de plusieurs parametres mise en
jeu selon I'application. Par ailleurs, le modéle multicouche est le plus utilisé parmi les différents modeles
des réseaux neuronaux, car il permet d’approximer n’importe quelle fonction de transfert donnée, apres

un choix approprié de ses parametres.

Les réseaux de neurones multicouches a rétro propagation du gradient, par leurs capacités remarquables
d'apprentissage et de reconnaissance des formes constituent de maniére incontestable I'outil privilégié
du diagnostic industriel a base de signatures externes. Cela est |'objectif de travail dans cette thése, ol
nous allons utiliser des réseaux de neurones multicouches pour simuler le comportement dynamique du
rotor d'une turbine a gaz, tournant a haute vitesse, destinée a conduire un compresseur centrifuge
utilisé dans le transport de gaz naturel. Une chose qui sera détaillée dans les parties suivantes de ce

travail.
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CHAPITRE

DETECTION DES VIBRATIONS DES TURBINES A
GAZ

La maitrise des vibrations des machines tournantes reste toujours un défit industriel pour les entreprises
possédants ce type de machines. Dans le cas des turbines a gaz, la déformation dynamique non
maitrisée d’une structure des boucliers et les ailettes d’'une turbine peut entrainer un vieillissement
prématuré des composants, ou encore des nuisances sonores et vibratoires inacceptables. L'objectif de
ce chapitre est la modélisation de ce phénomene en utilisant les techniques de réseaux de neurones
artificiels. Notre travail est orienté dans ce sens pour illustrer et montrer comment dans une politique
de maintenance, les vibrations sont mesurées, traitées, surveillées et servent pour un diagnostic pour

pouvoir apprécier I’état mécanique de la turbine a gaz examinée.
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l1I.1. Introduction

Tous les équipements tournants en exploitation produisent des vibrations, dans ce type de machines.
En effet, certaines conditions de marche entrainent des anomalies dans le fonctionnement de la turbine,
ou l'apparition de forte vibration provoque des endommagements dans les organes de la turbine.
L'objectif de cette partie de travail est de fournir des mesures de protection et sécurité contre les
phénomenes d’instabilité par I'évaluation du comportement dynamique approfondi réalisé sur une
turbine a gaz et pouvoir établir par la suite dans le chapitre suivant une stratégie de diagnostics efficace
a ce type de machine tournante. La démarche suivie sera la proposition d'un systeme de détection de
vibration basée sur le développement des outils des neurones formels, connectés entre eux selon la
configuration adopté a la turbine a gaz étudiée. Les résultats obtenus permettent de mieux gérer les
défaillances causées par les vibrations et montrer I'efficacité des réseaux de neurones artificiels comme

outils de calcul tres puissants dans la modélisation des systemes dynamiques complexes.

En effet, en 2016 Amozegar M. et Khorasani K. dans [3] ont proposé des identificateurs basés sur des
réseaux neuronaux dynamiques pour l'identification et l'isolation des défaillances appliqués a une
turbine a gaz, Hamid Asgari et al. dans [15] ont testé des modéles autorégressive non linéaire avec
entrée exogene externe (NARX) pour la modélisation de I'étape de démarrage d'une turbine a un seul
arbre, Marjani A. et Baghmolai A.M. dans [18] ont fait une modélisation analytique et numérique du
réseau de transport de gaz avec une comparaison des résultats obtenus par les neurones formels (ANN)
et le systeme de concept floue (FIS), Grzegorz Nowak et Andrzej Rusin dans [14] ont utilisé les neurones
formels pour controler le processus de chauffage d'une turbine a vapeur et Nadji Hadroug et al. dans
[20] ont proposé un systéme de détection des défauts dans une turbine a gaz en utilisant des systemes
d'inférence floue basés sur un réseau adaptatif hybride pour controler leur comportement dynamique.
Ces travaux ont été réalisés et se sont imposés par l'intérét soutenu des réseaux de neurones artificiels

pour plusieurs investigations sur les machines tournantes.

Dans le cadre de la mise en pratique de cette procédure de supervision, utilisant les réseaux de neurones
artificiels, ce chapitre propose une stratégie de détection des dysfonctionnements affichants une turbine
a gaz de type GE MS 3002 basée sur une modélisation autorégressive non linéaire dynamique avec
entrée exogene externe (NARX). Dans le but de surveiller cette turbine a gaz, un choix préalable d’un
certain nombre d’indicateurs issus de mesures et établis en permanence au cours du fonctionnement a

été faite.
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111.2. Turbines a gaz

Dans plusieurs applications industrielles, il existe principalement deux types de turbine a gaz; Turbine
mono-arbre et turbine bi-arbre. Cette classification est selon le nombre des arbres utilisée dans ces
turbines a gaz [18, 21, 37, 43]. D’aprées le mode de construction il existe plusieurs types de turbines a gaz
qui se compose d’un dispositif de démarrage, d’accessoires, d’'un compresseur axial, d’un processus de

combustion et d’une turbine d'énergie et le systeme d’échappement.

En outre, dans chaque cas d’application envisagé, le constructeur de la turbine a gaz ou le fournisseur du
groupe devra préciser les performances attendues dans les différentes conditions de fonctionnement

prévues.
111.3. Vibrations d’une turbine a gaz

L'analyse vibratoire prend actuellement une place trés importante, dans l'industrie des machines
tournante. Ou, les vibrations induites par des machines en fonctionnement, fournissent des informations
sur leur état et leur comportement. En effet, les paliers dans les turbines a gaz sont des organes
sensibles a ces phénomenes vibratoires. Ces derniers ont fait le but de plusieurs applications et études
dans la littérature industrielle. Ces sont des éléments tres susceptibles de subir des défauts de vibration,

provoquant rapidement leurs détérioration.

La compréhension du comportement vibratoire d’une turbine est un enjeu industriel dont I'importance
n’a cessé d’augmenter durant ces derniéres années. La déformation dynamique non maitrisée d’une
structure (par exemple les boucliers et les ailettes d’'une turbine) peut entrainer un vieillissement

prématuré des composants, ou encore des nuisances sonores et vibratoires inacceptables.

Ce travail propose I'analyse du comportement dynamique vibratoire d’'une turbine a gaz, basée sur le
développement des outils des réseaux de neurones artificiels. Utilisant une analyse du signal vibratoire
avec une approche neuronale cela va permettre d’intervenir a temps qu’en présence d’éléments
défectueux (balourd désalignement, fracture, fissuration ou lubrification), et ainsi minimiser le temps
de réparation sur la machine examinée. Cela ne se réalise qu’avec une stratégie de diagnostic fiable et

facilement a implémenté, malgré la complexité de cette machine tournante.
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111.3.1. Modélisation de vibrations de turbine a gaz

Comme tout mouvement, les vibrations peut étre quantifiées par trois quantités fondamentales [6, 12,
17, 22 et 23]. Le déplacement et |a vitesse de ce mouvement et I'accélération expérimentés pour faire ce
mouvement. Le modeéle considéré la turbine comporte deux entrées: la température ambiante et le

débit massique du carburant, donnée par les équations suivantes:

m, =\/E%p,u2 =@:> , :%\/E (111.1)

L'écoulement de débit d'air M, est donné par:

m, = k’(Pz - Pl)
m, =k'(PCD-P.

atm

(111.2)
)

Il faut contrdler la combustion de la turbine a gaz en régulant le rapport entre le rendement f donné
par:

— (Ts _Tz)

= (111.3)
m,CV +T,

Des capteurs sont installés sur la turbine a gaz pour fournir les comportements dynamiques ; de la
turbine haute pression HP a grande vitesse d’arbre (NGP), et la vitesse d'arbre (TNP) de la turbine a
basse pression BP et la température des lames de turbine. Ces mesures peuvent étre utilisées pour
fournir différentes données d'entrée / sortie pour la commande des vibrations dans une boucle fermée.

Pour cela, le mouvement harmonique et écrit par I'équation de vibration:

X(t) = Asin(wt + @) (11.4)
Avec: W est la pulsation propre de vibration, @ est la phase et A est I'amplitude de vibration et I'unité
utilisée est en micrometres (um).

Pour les vitesses de vibration V(t) et I'accélération de vibration a(t) sont obtenus en dérivons le

déplacement de vibration, donnée par:

dx(t)

v(t) =—— Awcos(vt + @)
dtd (1.5)
= a(t) = Zit)
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Universellement, les unités utilisées sont en millimétres par seconde (mm / s). Il en résulte des équations

(6) et (7) la suite interconnexion entre les modules:

4
=t
M :|X|.w:% (111.6)
A =fw=[X|.w?

L'équation (Ill.6) met en évidence l'importance du choix des grandeurs physique aux données de
mesures et de suivi de la turbine a gaz. Par rapport a un modéle de mesure de vitesse, la mesure de
déplacement aura lieu pour des effets d'affaiblir les composantes de haute fréquence et moyenne et
d’amplifier les composantes de basse fréquence. Toutefois, le mesure en mode d'accélération aura lieu
pour des effets de réduire les composantes de basse fréquence et amplifier les composantes haute

fréquence [4,7,9 et 11].
111.3.2. Vibrations des paliers de turbine

Les vibrations des paliers de turbine est modélisé d’'une maniere générale, par le quantité de travail de
ces éléments AW, des effets extérieures appliquée sur I'arbre, comme il est montré la Figure III.1,

donnée par :
d/\é :‘KxxU5u - kszOL - kZZUJw - kzxuo-w _Cxxudj _CXZWO:J _CZZWJW _szdw (1.7)

Avec, k., k,,, C, et C, sont les rigidités, k,,, k,, C, et C, sont les rigidités et les

Xz’

zX’ Xz

amortissements.

Figure lll.1 : Amortissement et raideurs de palier
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111.3.3. Défauts de désalignement

En réalité industrielle, on peut modéliser le défaut d’alignement par les trois modes axial, angulaire et

radiale, pour chacun desquels on définit une rigidité, comme il est montré sur les Figures Il.2.A, 111.2.B et

l.2.c.
X olle
- [ ¥ lF}"
Hi l
|
F; I ! I Fﬂ = —
— I I 1| = 1 a2 -
= ] | S t
T
| : I .F. 1 —
i '
1 |_
L]l
Figure lll.2.A : Mode axiale Figure 11l.2.B : Mode angulaire Figure 11l.2.C : Mode radiale

111.3.4. Phénomeéne de balourds

Pour toutes machines tournante, il existe un déséquilibre résiduel qui va se traduire, sur le spectre de
signaux vibratoire, comme il est montré sur la Figure 1.3, par la variation d’une partie de signal de base
synchronise avec la fréquence de vitesse de rotation. Sur un plan radial le déséquilibre induit des
vibrations dont le spectre montre une partie d’amplitude prépondérante a la fréquence de vitesse de

rotation du rotor. Pratiquement, il y a deux catégories de phénomene de balourds:
= Balourd statique

Les paliers supportant le rotor vont subir, en méme temps, I'effort centrifuge d au déséquilibre. Il n’y

aura donc aucun déphasage entre les mesures prises au méme point sur les paliers.

= Balourd dynamique

><V

Figure lIl.3 : Force centrifuge due au Balourd
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Pratiquement, les équations de phénomeéne de balourd sont présentés par :

dx(t) _ o .
X(t) =y +d ot gt ledQsinQt e
= .
O
Z(t) =y +dsinQt %=w8+dfzcosot

Son énergie cinétique est alors calculer par :

Tou ==m, (02 +w2)+Q%d? + 2Qdu, sin Qt - 2Qdw, cosQt)  (i1.9)

Bal

N

Le terme Q?d? /2 est un terme constant

La densité de phénomene de balourd est approximée par :
Tgy = M,dQ (uB sin Qt — Wy coth) (n.10)

En introduisant les coordonnées généralisées, on trouve la représentation de phénomene de Balourd

suivante :

(A,YZ +B,Y2 +C,Y2+ D, )sin Qt -
Teg =mdQ| " "~ " - (111.11)
(A,¥g +B,Y2+C,YZ2+D,)cos Qt

111.4. Danger et remeédes de vibrations des turbines.

Les vibrations a I'état stationnaire ou en régime transitoire peuvent engendrer une détérioration du
systeme infiniment plus vite que les seules considérations de force. Les manifestations usuelles de

vibrations sont :
=  Phénomene de fatigue,
= Bruit,
= Usure,
=  Phénomenes sismiques.

La Figure 1.4 montre 'endommagement sur le démarreur pneumatique du systéme de démarrage d'une
turbine a gaz d'une station de compression de gaz installé au sud de I'Algérie, elle était découverte apres
démontage et suite a la détection d’une vibration accélerométrique importante provoquant I’arrét de

cette turbine.
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Figure 111.4: Endommagement du démarreur pneumatique de la turbine a gaz
111.5. Surveillance de vibrations

Dans le but de surveillance des fatigues et des endommagements dans les structures des machines
tournants, on propose dans cette partie du travail d'utiliser les méthodes de réseaux de neurones
artificiels. En effet, les problemes liés a la détection de défauts sur les organes de machines peuvent étre
résolue par les techniques classiques. Néanmoins, il existe d'autre problémes liés aux vibrations ou les
techniques classiques n’ont pas adaptées et aptes pour soulever ce types de problémes, qui est le cas

pour les vibrations des turbines a gaz.

Dans la réalité industrielle, la protection de vibration adoptée est basée sur un systéme de surveillance
des vibrations a recours des sondes de proximité, des accélérometres et des transducteurs pour
surveiller les vibrations et l'accélération, ou les niveaux de vibration et d'accélération peuvent étre
observés sur le terminal. Le systéme de surveillance des vibrations est un sous-systeme de contréle
commande. Il utilise des sondes pour mesurer le déplacement. De ces mesures, des données de
vibration radiales et axiales sont élaborées. Les sondes sont activées et mesurent la tension en systeme

de controle commande d'entrefer entre la sonde et une surface mobile.

Les sondes mesurent le déplacement a haute fréquence, le systéeme de surveillance des vibrations utilise
des détecteurs sismiques pour mesurer la vitesse ou l'accélération. Les dispositifs sismiques, également
appelés accélérometres, mesurent les déplacements a fréquence plus basse, comme il est montré sur

I'organigramme de supervision des vibrations de la turbine de la Figure IlI.5.
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Mesures des
vibrations de la

turhine

Non Affichage
alarme haut
vibration turbine

Oui

Oui

Non

Affichage alarme de
déclenchement par
Trés haut vibration

Arrét rapide de
la. Turhine

Figure lI1.5 : Organigramme de supervision de vibrations de la turbine
111.5.1. Indicateurs de surveillance de vibrations

Les vibrations périodiques de type impulsionnel sont les références des forces appliquées sur la machine,

ou les indicateurs de surveillance de vibrations sont :

1. Indicateurs généraux (spectres) ;
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2. Indicateurs spécifiques.
111.5.2. Systéme de supervision a base d’intelligence artificielle

L'Intelligence Artificielle (1A) est définie identiquement a « la construction de programmes informatiques
qui s’adonnent a des taches qui sont, pour I'instant, accomplies de facon plus satisfaisante par des étres
humains car elles demandent des processus mentaux de haut niveau tels que : I'apprentissage

perceptuel, I'organisation de la mémoire et le raisonnement critique » [7, 8].
D’une fagon pratique, une technique relevant d’intelligence artificielle est défini par :

=  Facilité a manier les informations symboliques et les informations numériques ;

= Capacité de résolution d’'un probléme dont on ne connait pas a priori d’algorithmes classiques

conduisant a une solution ;

= Représentation des connaissances qui établit un lien entre le monde extérieur et un systéme

symbolique qui permet de raisonner ;

= Capacité de fournir une solution a un probléme, méme si les données disponibles a I'origine sont

incomplétes ;
= Capacité a prendre en compte des informations contradictoires ou entachées d’incertitudes ;
= Capacité d’apprentissage qui représente l'intelligence de ce type d’outil;
= Séparation des connaissances de leur mécanisme d’exploitation.
111.6. Supervision par réseaux de neurones artificiels

Pour mettre au point une telle procédure de supervision, la premiére étape consiste a mettre au point
un modele du systeme. C’est une étape trés délicate, car des erreurs ou des simplifications trop
importantes risquent de diminuer considérablement les performances du systéme de diagnostic. Selon la
connaissance du systéme dont on dispose, sa complexité et sa nature, le type de modele sera différent :

modele paramétrique ou non paramétrique, modele continu, discret, numérique... [12]

Une fois le modele validé, la procédure de diagnostic en elle-méme comporte quatre phases:
= Génération de résidus, grandeurs sensibles aux défauts ;
= Détection de défauts éventuellement présents, par I'analyse des résidus ;
= Localisation et I'identification du type de défaillance ;

= |solation.
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111.7. Résultats d'investigation des réseaux de neurones pour la détection de vibrations

La turbine a gaz étudié contient quatre paliers et leurs signaux transmettre au salle contréle et au IMH
(Interface Homme Machine) par des transmetteurs qui prend la signaux des capteurs de vibration qui
transmettez le signal mécanique par un signal électrique, ces signaux représente I'état des arbres du

turbine.

Ces signaux peuvent étre (balourd, désalignement,... etc) ou en état normale, et le systéme de controéle
commande possede un seuil définit par le constructeur, une fois I'amplitude de I'un de ces signaux
dépasse cette seuil, le systéme control commande intervenez par I'arrét d’'urgence (Immergency Shut
Down). A cet effet, notre objectif vise a injecter les signaux réels des paliers et injecter dans un systéme
intelligent basé sur le réseau de neurones artificiel dans le but d'avoir la probabilité d’utiliser le réseau
de neurones comme un processus de contréle paralléle avec le processus de contréle commande de la

turbine a gaz étudiée.

La turbine a gaz étudiée posséde quatre paliers, chacun entre eux délivré des signaux vibratoires (axiale
et radiale) sont présenté, et pour diagnostiquer et détecter si ces signaux générent des vibrations
dépassent l'intervalle de tolérance de constructeur. Nous nous injectons ces signaux dans un réseau de
neurones avec différents architectures pour avoir la capacité de notre réseau a détecter et localiser les

vibrations appariaient dans notre systeme

La procédure de détection de vibrations montrée sur la Figure I11.6, propose trois étapes fondamentales

pour un systéme de turbine a gaz utilisant les démarches suivantes:
e La premiere étape consiste a déterminer le choix du modéle neuronal,
¢ La deuxiéme phase consiste a générer les résidus,
e Latroisieme étape celle de la prise de décision vis-a-vis des défauts localisés.

Avant de mettre en ceuvre ces étapes, nous allons développer le modele neuronal utilisé pour

I'identification des vibrations dans le systeme de turbine a gaz.

Le choix du modele neuronal a apprentissage pour l'identification du modele comportemental
comportement dynamique de turbine dépend strictement de la complexité du modele d'état traduisant

le fonctionnement sain ou défaillant de la turbine [5, 9, 15, 24].
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Figure lll.6: Systéme supervision de turbine a gaz
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111.7.1. Choix du modéle neuronal

Pour générer les résidus qui ont a besoin dans le systeme de diagnostic; il est obligé a nous modéliser le
systeme industriel, comme il est montré sur la Figure I1l.7, pour y arriver on a choisis les réseaux de la

forme de « Feed-Forward » et pris le model multicouche « MLP ».
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Figure lIl.7: Schéma général de la modélisation

L'algorithme qui nous permet de sélectionner le modele neuronal robuste, en identification, est

recherché selon les étapes suivantes :
e Connaissance approfondie sur le systeme a identifier.
e Le choix des entrées et du sorties du modele neuronal.
e Détermination du comportement interne du modéle neuronal.
e Choix des fonctions d'activation.
e Choix de la précision et du nombre d'itération.

Dans notre RNA nous avons utilisé les variables (I'accélération, la vitesse de rotation) qui sont utilisées
car elles sont les plus représentative des défauts (leurs allures varient considérablement en cas
d'application d'un défaut). D'autre part, leurs mesures sont accessibles par des capteurs qui fournissent

leurs grandeurs physiques.

Le modele neuronal obtenu pour les différentes variables de la turbine a gaz examinée est représenté
sur les Figures I11.8 jusqu’a I'lll.19. La Figure I11.8 montre la réponse du modele de la variation de vibration
de la vitesse de la turbine en (mm / s), la Figure 111.9 montre la réponse du modeéle de la variation de la
vitesse de la turbine, la Figure II1.10 présente la variation de la sortie de la vanne de la chambre de

combustion, la Figure Ill.11 présente la variation de la pression de la chambre de combustion, la Figure
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I11.L12 montre la variation de la température de sortie de la chambre de combustion, la Figure I1.13
montre la réponse de la commande de la vanne de la chambre de combustion, la Figure 11.14 donne la
position d'ouverture de la vanne de la chambre de combustion, et finalement la Figure I11.15 présente la

variation de la température d'échappement de la turbine.

i
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Figure 111.8: Réponse du modeéle de la variation de la vibration de la vitesse de la turbine mm / s

10000

9000~

8000~

7000~

6000 — it

5000 — (i

Vllocity rpm

4000 |-

i
= | 1 L 4L e
t t t + t b

4}

3000

2000~

1000

|
|
|
400 450 500

time (sec)

Figure 111.9: Réponse du modéle de la variation de la vitesse de la turbine
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Le systéme de surveillance de la turbine a gaz a deux arbres réalisé dans ce travail est basé sur les
variables d'entrées et des sorties de cette machine tournante. Ces variables sont utilisées pour la
modélisation de la turbine a gaz d’une part et d’autre par permet aussi d’assurer un exploitation en
mode dégradé en présence de défauts de vibrations. La Figure I1l.16 montre la réponse de vibration de la
vitesse axial de la turbine a haute pression, la Figure 111.17 montre la réponse de la vibration de la vitesse
radiale de la turbine a haute pression, la Figure 111.18 illustre la variation de la vibration de vitesse axiale
de la turbine a basse pression alors que la Figure I11.19 représente la variation de vibration de la vitesse

radiale de la turbine a basse pression

Vibration Axial um

| |

| |

| |
0 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Fréquence HZ

Figure 111.16: Vibration de la vitesse axiale de la turbine a haute pression

Vibration Radiale um

1800

Figure 111.17: Vibration de la vitesse radiale de la turbine a haute pression
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Figure 111.18: Vibration de la vitesse axiale de la turbine a basse pression
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Figure 111.19: Vibration de la vitesse radiale de la turbine a basse pression

D’apres les résultats obtenus, les réponses issues de données vibratoires de la machine examinée sont
trés riches, la modélisation du systéme de la turbine a permet d'exprimer des relations analytiques entre
les différentes variables du systéme physique. Deés lors, nous allons exploiter la redondance analytique

afin de générer des résidus.
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Certaines variables du systéme décrit au paragraphe précédent correspondent a des variables connues,
grace aux mesures effectuées sur le processus engendrent une redondance informationnelle. Vérifier la
cohérence de cette relation de redondance revient a générer des indicateurs de défaut qui seront utilisés
pour surveiller le fonctionnement de turbine a gaz examinée. Dans un souci de clarté le stratégie de
détection de la vibration a base de réseau de neurones dynamique proposées. Les Figures 111.20 jusqu'au
111.27 montrent la détection des vibrations axiales et radiales des paliers n° 01, 02, 03 et 04 de la turbine a

gaz examinée.

Réponse de Vibration axial du premier palier
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Figure 111.20: Détection de vibrations axiales de palier n° 01
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Figure 111.21: Détection de vibrations radiales de palier n° 01
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Figure 111.22: Détection de vibrations axiales de palier n® 02
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Figure 111.24
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D'autre tests de validation ont été réalisés par un réseau de neurones dynamique et qui consiste a

injecter les quatre réponses vibratoires ainsi que vérifié quel palier est généré des vibrations dépassées

le seuil de constructeur. En plus le réseau doit modifier chaque fois leur architectures pour suivre et

minimiser le maximum les erreurs entre le signale réel et le signale neuronale, comme il est montré sur

la Figure 111.28.

Palier | Ly
- Vibration
Palier Il * NARX Axiale ou
- NN " Radiale
Palier Il > Ly
Palier VI >

Figure 111.28. Identification et localisation de la vibration utilisant les réseaux de neurones dynamique

Ces tests de validation ont pour double objectif, le premier c’est pour détecter quel palier est généré des

vibrations soit axiales ou radiales a dépassé le seuil, alors que le deuxiéme a pour objectif la localisions

du palier défectueux. La Figure II1.29 montre |'apport de le la méthode d'identification et de la

localisation de la vibration axiale du premier palier de la turbine examinée.
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Figure.ll.29: Détection et localisation de la vibration axiale du premier palier

Le réseau de neurones dynamique est caractérisé par une seule élément cachée avec 15 neurones

cachés avec une activation de type simgoide et une seul élément de sortie avec une activation linéaire.
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Notre but essentiel est de minimiser le maximum |’erreur quadratique moyenne jusqu'a d’avoir les deux

courbes identiques. La Figure 111.30 représente |’erreur quadratique moyenne de tests de validation.
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Figure 111.30: Erreur Quadratique moyenne

Un autre test de robustesse est appliqué sur le réseau dynamique pour confirmer la capacité du réseau a
suivre 'allure du signal vibratoire. Il est présenter par Les valeurs de régression R mesurant la
corrélation entre les réponses du réseau ( entrainement, test, et validation) et les cibles, comme il est

montré sur la Figure 111.31.
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Figure 111.31: Corrélation entre le réseau et la réponse vibration

Les résultats obtenus indiquent des diagnostics et controles fiables, et surtout que la baisse du taux de

généralisation revient aux transitions entre les fonctionnements normaux et anormaux de la machine.
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111.8. Conclusion

Dans cette partie, nous avons appréhendé les vibrations de la turbine a gaz dans le but de proposer une
stratégie de leur détection. Un modéle comportemental a ainsi été utilisé en tenant compte de sources
de vibrations affectants ce type de machines tournantes. Le modele développé dans ce travail simule le
comportement dynamique de la turbine a gaz, tournant a haute vitesse, destiné a conduire un
compresseur centrifuge utilisé dans le transport de gaz naturel. Une approche de supervision utilisant les
réseaux de neurones a été proposée, pour donner une réponse sollicitée a partir de la variable d'entrée
(défauts de vibration) pour caractériser les variables de sortie, représentant I'état de fonctionnement de
ce systéeme. Cette technique présente une analyse trés fine des défauts de vibration et permet de
diagnostiquer des défauts de natures différentes dans plusieurs configurations en mode de

fonctionnement en temps réel

76



CHAPITRE

SURVEILLANCE DES DEFAILLANCES VIBRATOIRE
D’UNE TURBINE EN UTILISANT LES RESEAUX DE
NEURONES ARTIFICIELS

Le comportement dynamique des turbines a gaz installés dans les unités de transport du gaz dépend des
regles et des plans de surveillances trés sophistiqués. Le but de ce chapitre est de mettre en pratique
une approche de surveillance des défaillances d’une turbine en utilisant les réseaux de neurones
artificiels, dans le but de contribuer a I'élaboration de synthése de ce systeme dans le diagnostic des
défauts des turbines a gaz. Le systeme de surveillance des défaillances développé dans ce travail est basé
sur une approche prédictive pour le contréle de la vitesse de la turbine a haute pression. Cela, nous
permettra de faire une modélisation fiable de la dynamique de la turbine a gaz GE MS 3002 examinée,

pour l'identification et l'isolation des défaillances causées par de vibrations de cette turbine a gaz.
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IV.1. Introduction

Les machines tournantes sont soumises a une difficulté trés grave a savoir le phénomene de vibration,
qui se manifeste par l'instabilité de fonctionnement de la machine, entrainant des dégradations et la
rupture des leurs composantes mécaniques. Dongc, il est essentiel de surveiller I'exploitation de turbine a
gaz en dehors de la zone de vibration. Pour prévenir ce manifestation vibratoire, les turbines a gaz sont
dotées de systémes de surveillance pour contréler en permanence le mode de fonctionnement de ces
machines. Nous étudierons dans ce chapitre I’apport des techniques basées sur les réseaux de neurones
artificiels a ces différents systemes de supervision, on propose d’élaborer un classificateur neuronal — le
plus performant que possible — qui génere des indicateurs des défauts permettant de détecter, localiser

et caractériser les défauts de vibration en dégrée de sévérités et en amplitude.

Une stratégie de supervision basée sur les réseaux de neurones artificiels est proposé dans ce travail,
pour I'élaboration d'une stratégie de diagnostic pour la détection des dysfonctionnements affichants une
turbine a gaz de type GE MS 3002, basée sur une modélisation autorégressive non linéaire dynamique
avec entrée exogene externe (NARX). Dans le but de surveiller cette turbine a gaz, un choix préalable
d’'un certain nombre d’indicateurs issus de mesures et établis en permanence au cours du

fonctionnement a été fait.

Vu la complexité des phénoménes vibratoires mis en jeu, le diagnostic de ces phénomenes nécessitent
des modélisations de plus en plus fines de leur comportement. Pour cela, la dynamique de la turbine a
gaz examinée est étudiée et modélisée utilisant une approche autorégressive non linéaire dynamique
avec entrée exogene externe (NARX), servent a une base de données efficace aux modeéles aboutissant a
I'amélioration de la sécurité et des performances de ce systeme. Pour prévenir les défaillances et assurer

une disponibilité maximale de cette machine tournante.
IV.2. Turbine a gaz

La turbine a gaz examinée dans ce travail est une turbine de modéle MS 3002 a double arbre et cycle
simple, elle se compose d'un compresseur axial de 15 étages avec 6 chambres de combustion disposées
(90 °) en fonction de direction axiale de la turbine haute pression (HP) comporte un seul étage qui le
premier étage, dans le deuxiéme étage il y a la turbine a basse pression, qui entraine la charge. Ces

caractéristiques techniques sont données dans le Tableau 1.

Cette turbine est installée a la station de compression du gaz a Hassi Massoud au sud de I'Algérie, qui

produise plus de 24 millions de meétres cubes/jour de gaz, utilisée dans un réseau de dessertes
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principales dont une boucle de gas-lift d’'une longueur de 180 kilométres et de lignes de gaz de
réinjection de 28 kilomeétres et transportée au ligne des gazoduc pour d'autres applications énergique en

Algérie.

En effet, une turbine a gaz est un équipement qui change I'énergie calorifique en énergie mécanique, ces
transformations s’effectuent grace aux éléments de base du fonctionnement de la turbine a gaz quel que
soit sa conception [1-2, 6-7, 19, 21, 30]. Dans sa configuration la plus répandue en industrie de transport
du gaz, qui est le cas de cette étude, comme il est présenté sur les Figures IV.1 et IV.2, composée de trois

éléments principaux; Compresseur axial, chambre de combustion et |a turbine de puissance.

Cependant, cette machine se définie généralement par son type, a un ou a deux arbres et par le modele
de la turbine a entrainer fixe ou mobile et aussi par la nature de son cycle thermodynamique, simple ou

avec récupération.

Figure IV.1 : Turbine a gaz TMS3002

Constructeur : General Electric Puissance Turbine a 80: 9400 CV
Modele : MS 3002 Débit de consommation combustible (100% HP on 27C)
Serial No: 244370 Température max a I'échappement: 516.6 C

Vitesse HP et compresseur axial: 7100rpm | Pression des gaz d’échappement: 1,009. 3 bar

Nbre étage compresseur axial: 15 Systeme de démarrage: turbo stator
Nbre étage Roue(s) HP (s): 01 Sens de rotation: anticlockwise
Vitesse BP: 6500 rpm Nombre d’arbre: 02 Twin Shaft

Tableau IV.1. Caractéristiques techniques de la turbine a gaz MS 3002
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Figure V.2. Turbine a gaz a deux arbres

En réalité industrielle, les probléemes majeurs de l'instabilité rencontrés dans les turbocompresseurs sont
I'usure de ces ailettes (surtout les ailettes fixe et les ailettes mobiles), ces ailettes (aubes) sont les
éléments les plus chers dans le compresseur, comme il est montré sur la Figure 1V.3, une usure causée

par [17, 27]:
= Le phénomene d’érosion provoquée par une mauvaise filtration de I'air,
= |’élévation de la température a des grands seuils (1200°C),
Ainsi que le phénomene de vibration est pratiquement provoqué par :
= Un mauvais alignement d’un arbre par rapport a I'autre (arbre compresseur et arbre turbine),
= Un mauvais équilibrage des ailettes (mauvais montage des ailettes) ou du rotor,
= Démarrage de la machine a froid (basse de température de I’huile de graissage),
= Démarrage sans virage,

=  Fermeture de la soupape anti-pompage au démarrage de la turbine de lancement.
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Figure VI.3. Usure des ailettes du compresseur axial

Le rapport de compression optimale requis dans le compresseur axial est assuré par les 15 étages de ce
compresseur, pour améliorer le rendement et la stabilité de la turbine ce rapport est augmenté par
étage. Pour cela, il faut augmenter la vitesse de rotor a la limite de stabilité de la machine. Cependant, la
turbine a gaz a deux arbres examinée dans ce travail possede l'intérét a ce que le premier rotor (rotor du
compresseur), ait une faible inertie massique pour réduire le temps d’accélération et de décélération de
ce rotor. Par contre, le deuxiéeme rotor de la turbine libre, posséde une haute inertie massique. Cela
donne a ce rotor la fonction d’un volant. Il jouera le réle de magasin d’énergie qui stabilise la vitesse de

rotation et qui évite a un emballement probable en cas de chute de charge.
IV.3. Modélisation de dynamique turbine a gaz GE MS 3002

Pour améliorer la stabilité, la réponse et I'efficacité thermique de l'installation de la turbine a gaz étudiée
et fournit un controle plus précis de leur exploitation avec un meilleur rendement, la dynamique de la
turbine a gaz examinée est modélisée utilisant une approche autorégressive non linéaire dynamique
avec entrée exogene externe (NARX), servent a une base de données efficace aux modéles aboutissant a
I'amélioration de la sécurité et des performances de ce systéeme et ainsi prévenir les défaillances et

assurer une disponibilité maximale de cette machine tournante.
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Pour cela, cette turbine est modélisée on servent ces caractéristiques, d'abord la section du

compresseur est modélisée en utilisant la pression et la température ambiantes d’entrée (P, et T_) de

la vanne d’entrée d’air IGV (Inlet Guide Vane).

Pour I'obtention du modéle de la vanne d’entrée d’air IGV (Inlet guid vane), le modeéle de la vanne de

purge B, (Bleed vanne) est utilisé avec la pression et la température ambiantes d’entrée et le retard
sur la réponse du |GV, ol la température ambiante T, est considérée égalea T, =T, =29315K et

la pression d’admission du compresseur P, est donnée par :
P, =P, -AP, (IV.1)

Avec P, est la pression atmosphérique de la zone d’installation du turbine et AP, est la chute de

pression a |'aspiration de systéme de turbine.

Le modeéle de la vanne d’entrée d’air IGV (Inlet guid vane) est présenté par I'équation suivante:
IGV %(n) =[P,(n),T,(n), B,(n), IGV %(n -1)] (IV.2)

Le modéle du valve de control de gaz combustible CGV (Gas Valve Control) est obtenu en utilisant la

température et la pression au sortie du compresseur T, et P, avec le débit du gaz combustible Fg (Fuel

Gas Flow) et le retard de la réponse de CGV estimé, comme suit :
P,=PBr (IV.3)
Avec T est le taux de compression.

Pour cela, la température de la sortie du compresseur est donnée par:

P (v
— 2\ v
T,=T.(=) (IV.4)
R
Avec 'exposant isentropique y est définit par :
C
— p(T-Ty)
V=" (VL.5)
p(Ty—Ty)

Ou Cp(Tl-Tz) définit la chaleur spécifique d'air.
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Les valeurs de débit du gaz combustible Fg (Fuel Gas Flow), et valeurs de la vanne de purge B, (Bleed

vanne) sont les valeurs réelles prélevées sur la turbine a gaz examinée dans ce chapitre. Cependant, la
valve de control de gaz combustible CGV de la turbine a gaz examinée sera modélisée en se basant sur
I'approche autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogene externe (NARX), utilisant la

représentation suivante:
CGV %(n) =[IGV %(n), P,(n),T,(n), F,(n),CGV%(n-1)]  (v.6)

Cela, permet de modéliser la dynamique de la turbine de puissance HP (High Pressure Shaft Speed),

utilisant le modéle de la vanne de purge B, (Bleed vanne), avec la vanne d’entrée d’air dans le
compresseur |GV, le débit du gaz combustible Fg, et la valve de control de gaz combustible

CGVainsi que le retard du réponse HP, donnée sous la forme suivante:
HP %(n) = [IGV %(n),CGV %(n), F,(n), B, (n), HP %(n-1)] (Iv.7)

Pour modéliser la dynamique de la turbine a gaz examinée les modeles de I'équation (IV.2), (IV.6) et
(IV.7) sont utilisés dans le modéle neuronale de I'approche autorégressive non linéaire dynamique avec
entrée exogene externe (NARX) proposée, qui permet de surveiller cette turbine a gaz et prévenir les

défaillances de cette machine et assurer une disponibilité maximale avec un meilleur rendement.
IV.4. Surveillance de défaillance d'une turbine a gaz de type GE MS 3002

Récemment, des développements ont été déployés dans ['utilisation des méthodes modernes de
diagnostic, pour la surveillance des systémes industriels [4, 11, 13, 23 et 25]. Ces, méthodes sont basées
sur l'insertion des techniques d'intelligences artificielles a des divers applications industrielles. Parmi ces
approches, les réseaux de neurones artificiels sont employés vu leurs capacités de modélisation et de

calculs.

Le fonctionnement d’un neurone artificiel est montré sur la Figure IV.4. Les variables d'entrées
sont X;, X,, X;...X,, la somme est pondérée des signaux de ces entrées recues (en tenant comptent du

biais). Ils seront modélisés par une fonction de transfert (d'activation).
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Inputs

Activation
threshold

Synaptic Weighte Output
coefficients d sum

Figure IV.4. Fonctionnement d’un neurone artificiel

L'algorithme d'activation de réseaux de neurones artificiels proposé pour modéliser la dynamique de la

turbine a gaz dans ce travail est I'algorithme de gradient descente, donné comme suit :

e Initialiser aléatoirement les coefficients w;

® Répéter :

e Pouttout ii:
e Aw;, =0
*Fin Pour

ePour tout entrée (x,c) dans S

e Détermination de la sortie de réseau

e Pout tout i

o Aw; =Aw; +£*(C—0) * X * o' (Xxw)

¢ Fin Pour

*Fin Pour

ePourtouti:

oW =W +AW,

*Fin Pour

eFin Répéter
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La méthode de gradient est donnée par la formulation suivante:

Xn+1 = Xn —&* f'(xn) = Xn +Axn

o 2w 29 T
:%zslz(c—o)aiw(c—o):(c—O)aiw(C—U(XW))
Avec:
oo = 2 (e-oy) =2 (e-oly) 32 =0 *x
(IV.9)
al;\s\v/,v) Z(c 0)(—x, )o" (xw)
D'ou:
AW =— « OEW) _ *a' (xw) (IV.10)

i ow

Pour établir le lien symptomes - situations types de la turbine a gaz examinée dans ce travail, il convient
a prédire des liens entre un ensemble de paramétres prélevées pendant leur fonctionnement pendant
I'exploitation de systeme avec des situations de références connues a priori. Utilisant I'approche de

réseaux de neurones dynamique, peut s'interpréter comme il est indiqué par la Figure IV.5 .
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Figure IV.5: Analyse d'indicateurs de défauts

La robustesse de I'approche proposée dans ce travail a permet d'augmenter la capacité a détecter des
défauts dans le processus examiné avec erreurs pratiquement acceptables de systeme de turbine a gaz.
Récemment, avec la multiplication des sources d’information et la croissance des outils de calculs de
I'informatique industrielle, I'utilisation et I'évaluation modeles basées sur les réseaux de neurones
artificiels en milieu industriel deviennent des taches faciles. Ou ces techniques de lintelligence
artificielles se présentent aujourd’hui comme une solution, permettant de souligner les problémes de
complexités (non linéarités) de ces systémes industriels. En effet, la fonction de diagnostic des
dysfonctionnements de la turbine examinée est réalisée en utilisant un systéme autorégressive non
linéaire dynamique avec entrée exogene externe (NARX) basé sur une structure de réseaux de neurones

dynamique, ce systeme est représenté mathématiquement par :

y(n),....,y(n-d, +1)
u(n),u(n-12),....,.u(n—-d, +1) (VI.11)

= f[y(n);u(m)]

Avec u(n) représente les entrées, Y(N) représente les sorties et N est une unité de temps, d, 21 et

y(n+)=f

dy =1, du < dy sont les ordres de mémoire d'entrée et de mémoire de sortie de réseaux de neurones

et f(.) c'est son fonction d’activation.
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La structure de réseaux de neurones dynamique utilisée dans ce travail est une architecture multicouche
avec la partie d'entrée et des parties masquées et une partie de sortie, avec une fonction d'activation de

type sigmoide, montré sur la Figure 1V.6, donnée par:

2

=— < -1
T (VI.12)

La fonction d'activation de type linéaire, montrée sur la Figure 1V.7, pour la couche de sortie donnée par:

f, =X (VI.13)
Singaid Transfert Function Lineer trarsfer Function
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Figure IV.6. Fonction d'activation de type Figure IV.7. Fonction d'activation de type linéaire

sigmoide

La fonction de rétro propagation est employée pour I'étape d’apprentissage et les régles d'apprentissage

sont utilisées pour optimiser I'erreur quadratique, donnée comme suite :

:%Zi (d -y )= %Z. (di oW X )2 (IV.14)

Ou le changement du poids W; par une quantité AV\Iij doit étre proportionnel au gradient d'erreur

donnée par:

dE
Aw, =-n—=n) (d, -y, )x (IV.15)
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La somme pondérée des entrées de réseaux de neurone dynamique seront calculées a l'aide de

I'expression suivante:

A partir de cette équation on peut calculer les valeurs de la fonction d'activation et obtenir I'état de
neurone, leurs valeurs seront utilisées dans les neurones en aval de systeme, données par I'équation

suivante:

Yi = ¢(ai - Hi) (IV.17)

L'organigramme de gradient est employé pour calculer les dérivées des entités de systeme de turbine

par rapport a toutes ses entrées, pour calculer ces sorties, on a :

u =f (Zvle + WX, +b;)

J

(V1.18)

Yi fz(zul +y)
i—2

ou: f(v)=————-1, f,(v) =V sont respectivement les fonctions sigmoide d'activation, K est
1 + —2v 2

I'indice du couche de sortie, i Iindice de couche d’entrée, | est I'indice du couche caché, W; est le
poids synaptique, W, est le poids synaptique entre les couches d’entrées et cachées, W, le poids
synaptique entre les couches de sortie et d’entrées, X; est la connexion entre les couches d’entrées et

. 1 . e .
cachées et bj est le biais du neurone | .

Le modele établi par le systéme autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogeéne externe
(NARX), montré sur la Figure 1V.8, avec un feedback de sortie vers I'entrée pour minimiser la fonction du

codt, peut prédire la valeur future des sorties Y(t) avec la valeur précédente du Y(t) et la valeur
précédente du X(t) . Une fois le réseau est bouclé, il est nécessaire de fournir des estimations futures sur

un horizon de prédiction N, ou les prédictions sont exécutées de maniére récursive jusqu'a ce que
I'horizon de prévision souhaité soit atteint, ces réseaux sont évalués en termes d'erreur quadratique

moyenne normalisée (NMSE), donnée par:
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NMSE (N) = —=

ZN: (x(t+1) - X(t +1))? (IV.19)

2
N O, h=1

—» TOL

TDL: Represents the previous value

— TOL

o=a(y)

MW2+1)
u(i—d, +1)
—» TOL

wWi)

TDL

Figure IV.8. Autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogéne externe (NARX)
L'algorithme utilisé pour minimiser la fonction E est basé sur la méthode du gradient, cette algorithme
commence par un choix incertain des vecteurs premiers du poidsW,, utilisant I’algorithme du rétro-

propagation, 'erreur adapte les poids synaptique W de fagcon a minimiser la fonction du colt E, les

étapes de cet algorithme sont données comme suit:

e Début

.
EW) =Y E,W)
p=1

Ep W) =2 D [0 - y (9]
i=1
¢ Adaptation des poids :
T
EW) =2 E,W)
p=1

dE(W)
dw; (k)

AW, =1r.

Kk nombre d’itération
Ir pas d’apprentissage

Fin Pour
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e Dérivée de la fonction colt E:

dEW) _ i dEW)
awj g AW ()

e Et pour la couche cachée:

dE, (k) N dE, (W) dE;™(K)

dw pz:ldE;ﬂ(k)' dE/ (k)

dE, (k) . -
dLWl: (R (U™ (K)

j

dE, (W) _ dE;(W)
dwj  duj(k)

A (PK)UTH(K))

e Et pour la couche de sortie

dE, (k)
duj (k)

= (y? (k) - ¥, (K))

¢ Fin

Le modéle d'une turbine en utilisant les techniques autorégressive non linéaire dynamique avec entrée
exogene externe (NARX), est exploré et expérimenté, sur des données issues a partir de la turbine a gaz
examinée. Cette approche est investiguée et permettant la proposition des nouvelles procédures de
surveillance de la turbine a gaz avec la mise au service du diagnostic de défauts des machines
tournantes, utilisant les donnée d'exploitation et I'information recueillie lors de son fonctionnement.

Cela, a permet en plus de fournir des outils de diagnostic efficaces pour ce type de machines.
IV.5. Résultats d'application de procédure de surveillance de turbine GE MS 3002

Dans cette section, des procédures de surveillance d'une turbine a gaz de type GE MS 3002, basées sur
les réseaux ont été réalisés pour la supervision de cette machine. Le but est d'identifier et d’isoler les
dysfonctionnements dans ce systeme de turbine, en appliquant la méthode de diagnostic a base de la
modélisation autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogene externe (NARX). Des résultats
expérimentaux seront illustrés pour chaque composant de la turbine a gaz grace aux tests effectués en
temps réel sur le systéme de compression du gaz de la turbine GE MS 3002 en utilisant le systéme de

diagnostic proposé.
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Nous étudierons premierement la structure de modeles obtenue. Puis, nous donnerons les résultats des

tests effectués sur cette application, conformément au cahier des charges.

Les composantes assurant le fonctionnement de la turbine a gaz examinée ont été modélisées en
utilisant le systeme NARX proposé. Dans ce systeme de turbine a gaz le compresseur axial est entrainé

par la vitesse d’arbre de la turbine a haute pression HP.

Cela est controlé par I'entrée d’air 1GV commandée par sa vanne motorisée pour régler la quantité d’air
a I'entrée axial. D'U, la vanne de commande du gaz CGV ajuste sur le gaz combustible a I'entrée de la
chambre de combustion. Cependant, la soupape de purge a l'entrée de l'arbre de turbine a basse
pression BP ajuste sur le débit de gaz combustible apres la chambre de combustion. La Figure IV.9,
montre la variation de vitesse de rotation de turbine a haute pression avec deux points critiques en 7000

s eten 11000 s.

High Pressure Shaft Speed

Lo i Tt T i e Bt

os [tk — - — - - - - - — — — — — — it

o7b - — 4L _____ 1] S T

HP %

sp- - - —---fr-—-—-tl -

o4l — — — — _ e R I e Lo
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| | | | |

o3l — — — — _ B I T S e Lo
| | | |
| | | | |
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(9 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Figure IV.9. Variation de rotation de la turbine a haute pression HP

La Figure 1V.10, montre la variation du modele neuronale NARX de la vanne de commande d’aire IGV,
cette vanne s’ouvre et se ferme en pourcentage %, le réseaux de neurones dynamique utilise la fonction
objective E, donnée a la section précédente, qui minimise I'erreur sur le modéle, la courbe en rouge est
le pourcentage d’ouverture de la vanne IGV et la courbe en bleu c'est la sortie de modele NARX avec la
réponse d’erreur en bas. La Figure V.11, montre les performances obtenues pour le modeéle NARX de la

vanne de commande d’aire, ces performances sont présentées en fonction d’erreur entre le signal et la

. . i . . N -3
sortie de réseaux par un critére d’erreur quadratique moyenne qui est a l'ordre 107"
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La Figure 1V.12, présente la variation de modele de la vanne de contréle de gaz CGV avec son modéle

NARX et la Figure IV.13 montre ces performances de validation obtenues par le modéele NARX.
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Error

Figure IV.12: Variation du modéle de la vanne de controle
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Figure IV.10: Variation du modéle de la vanne de
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Figure IV.11: Performances du modéle
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Figure IV.13: Performances du modéle

NARX de la vanne de controle de gaz CGV
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La Figure 1V.14, présente la variation de modele de I'arbre de la turbine a haute pression HP avec son
modele NARX et la Figure V.15 montre ces performances de validation obtenues par le modele NARX.

High Pressure Shaft Speed HP
101

Best Validation Performance s 0.0038414 at epoch 72

T T T T T T )
l l l : l l o
W === =g~~~ [ [ — Train
| |
9l — — — — | | — Validation
! ! | — Test
o | Ll o
= Rl i e | T 0 - — Best
=l 5}
[ wv
o A il i A - - - A =
1) ! =
kS 96 . - -------------- - - - -"-\-"-—---—-—-- =0
& =0
* 95 — — — — i
=
b —— - - bed
W ! ——— NARX Model ! <, i1
| | =10
93 — — — — e — High Pressure Shaft Speed |, _ | =
| | | | | | o
92 ! ! ! ! ! I =
@
3 T T T T T \ =15
Y R Y N
_ | | | | | |
[ R A A
5 | | | l { | | ‘ T |
fuiaad bbbl ol " Lot | i il ki Lol [T
0 A i i | "W ' ] M 'W 0’ I I I I I I I
1 L L L L L L 0 10 0 3 & 50 60 0
2000 4000 6000 8000 10000 12000
Time 78 Epochs

Figure I1V.15: Performances du modéle
Figure 1V.14: Variation du modele de I'arbre de la turbine
NARX de I'arbre de la turbine a haute
a haute pression HP avec son modéle NARX
pression HP

Les Tableaux 1V.2, IV.3 et IV.4, présentent la répartition des données réelles en trois catégories, 70% des
données pour I'entrainement du réseau, 15% pour la validation, et le 15% qui reste pour le test de la
performance de réseau de neurones avec le résultat de la fonction de colt MSE de résultats de
modélisation. Les résultats tirés dans ce travail montrent que les réseaux de neurones explorés par
I’estimation des variables de la turbine examinée ont été parfaitement modélisés en utilisant le systeme

NARX proposé, une chose qui nous permet de présenter son comportement dynamique assurant son

fonctionnement optimal.
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Réseau de Neurones

Partition du donnés

Erreur Quadratique

Régression R

Moyenne
Apprentissage 8828 2.16103e-4 4.41184 e-2
Test 1892 2.12090 e-4 4.51141 e-2
Validation 1892 2.13941 e-4 4.73218 e-2
Tableau VI.2. Performances du Modele NARX de la vanne de commande d’air IGV

Réseau de Neurones

Partition du donnés

Erreur Quadratique

Regression R

Moyenne
Apprentissage 8828 1.37210e-1 9.80678e-1
Test 1892 1.29152e-1 9.81975e-1
Validation 1892 1.37684 e-1 9.80511e-1

Tableau VI.3. Performance du Modéle NARX de la vanne de contréle de gaz CGV

Réseau de Neurones

Partition du donnés

Erreur Quadratique

Régression R

Moyenne
Apprentissage 8828 5.4034e-3 9.99115e-1
Test 1892 3.8414e-3 9.98882e-1
Validation 1892 9.16117e-3 9.98566e-1

Tableau VI.4. Performances du Modéle NARX de I'arbre de la turbine a haute pression HP

Le Tableau VL.5 ci-dessous illustre I'erreur quadratique moyenne normalisé des modeles qui est le résidu

donné par I'écart entre les parameétres réelles et prédites.

arameters la turbine a haute la vanne de contrdle la vanne de contrdle
RMSE pression HP de gaz CGV de gaz CGV
Ferreur quadratique 3.8414e-3 1.29152e-1 2.12090 e-4

moyenne normalisée

Table VI.5. Performances du Model NARX
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Les résultats obtenus exposent que une modélisation avec I'approche NARX pour la turbine examinée a
un effet trés important et bénéfique. En effet, avec une plus forte influence des données utilisées selon
leurs contenue et qualité ils peuvent apporter des modeles améliorés comme il est montré sur le test de
la Figure 1V.16 de modele de |'arbre de turbine a haute pression HP avec son modele NARX , comme il
fournit des outils de surveillances pratiques le plus adaptés pour la modélisation de la turbine a gaz MS

3002 examinée.
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Figure IV.16. Variation du modeéle de I'arbre de la turbine a haute pression HP avec son modéle NARX
IV.6. Controdle de vitesse de la turbine haute pression

Dans cette partie du travail de thése, le controle de la vitesse de la turbine haute pression sera présenté,
dans le but de protéger et de surveiller le comportement dynamique de la turbine a gaz examinée. Le
controleur proposé est combiné avec le systeme de réseaux de neurones, dans le but d'augmenter la
capacité de commande et d'accroitre la fiabilité de ce systeme de régulation proposé a la turbine. En
effet, I'arbre a haute pression c'est l'organe le plus affecté par les vibrations, ces phénomenes

d'instabilités peuvent diminuer davantage le rendement de la machine et causés des dégradations de

fonctionnement.

Le but de I'application du réseau neuronal est le contréle de la vitesse de rotation d’arbre de turbine a

haute pression. Les principaux objectifs est de stocker et de représenter les connaissances acquises, de
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donner par la suite une solution au probléme a partir de ces connaissances acquises et d'acquérir de
nouvelles connaissances pendant le fonctionnement de systéeme de la turbine. Pour y arriver, le réseau
multicouches est employé pour la modélisation et le contréle de la machine tournante examinée, avec
une fonction sigmoide et linéaire respectivement dans les couches (cachée et de sortie) de systeme

définie par I'équation:

c
1

J. fl(z Wi X, +bt)
" (IV.20)
Y = fz(zwliul +bk2)
=1

Avec f, f, représente les fonctions d’activation.
L'algorithme de rétro propagation utilise la regle d'apprentissage pour minimiser I'erreur carrée donnée
par I'équation suivante:

Eapp(W):% Z Zm:‘yj(xk,w)—djk‘ (Iv.21)

KOE,, i=1

Avec d, est j°m

L1 4 . e . . eme ,, .,
J élément de la sortie désiré, d, est la sortie du réseau de k élément de

I’ensemble d’apprentissage.

La turbine a haute pression examinée est de type MS 3002 est un moteur a combustion interne doté
d'une double téte et d'un cycle simple, il se compose d'un compresseur axial de 15 étages, 6 chambres
de combustion disposée (90 °) en alimentant la turbine a haute pression axiale a une seul étage
(premiére étage) qui entraine le compresseur et son équipement auxiliaire et une turbine basse pression
(deuxiéme étage) qui entraine la charge (alternateur ou compresseur). La turbine entiere se compose de
trois éléments principaux: Compresseur axial, la turbine d'énergie et une chambre de combustion,

comme il est montré sur la Figure 1V.17.

Gas Combustible

Entrée d'air
A

» cc [
v

— =

A

Compresseur

Charge

|
. T~ T

Figure IV.17 : Turbine a gaz MS3002
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Le modele prédictive controle basé sur le réseau neuronal proposé est montré sur la Figure 1V.18, pour

extraire les modeles de cette machine, les données réelles ont été utilisé pour former le réseau

neuronal. Dans le but de régler la vitesse de rotation de |'axe génératrice de cette turbine, afin de prévoir

leur comportement et pour faciliter la planification du futur action de commande.

CGV
W . SRV ;
P4
p P R
a P, v 3 Turbine a
Compresseur .| Chambre de Haute T,
Axiale "| Combustion Pression
— > HP
Ta T2 Ts
HP
W
f HP
Turbine a IS

Gas HP

Turbine a
Base
Pression
LP

BP

Figure V.18 : Controle de la vitesse de I’arbre de la turbine MS3002 a haute pression

Le débit du carburant W, est proposé comme entrée du modele prédictive de contrdle et la vitesse de

rotation de l'arbre haute pression HP comme sortie, avec la variation du débit de combustible

W, dépend par la température T, et la pression a la sortie du compresseur P, . Cela permet d'actionner

sur la vanne de control du gaz CGV et la soupape d’arrét du gaz SRV .

La pression et la température a la sortie du compresseur ( P,et T,)

suivante:

d'ou 7T est le taux de compression du gaz, y

C

P(TL-T2)

sont définis par I'équation

P,=P.r
oo (i)‘y—f’ (Iv.22)
2 1 Pl
— Cp(Tl—Tz)
C - r est I'exposant isentropique du gaz avec
P(T-T2

définit la chaleur spécifique d'air entre T, et T,.
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La variation du rotor HP caractérisée par la température T, et la pression P,, le débit du combustible

W, et la variation du vanne de control du gazCGV, sont représentés par |’équation suivante:

HP,

speed

=[R,;,T;,W;,CGV] (Iv.23)

Avec la pression P, est déterminée par la formule suivante:

R =P,-AR,
P =P,-AR, (IV.24)
P,=R.r

Avec AP, la perte de charge dans la chambre de combustion

La température T, est déterminée par la formule suivante:

+ Qac C p(T',-Ty) +,7cc 'Qc 'Pci

T, =T
T (Qac + Q) Cyr,m)

(IV.25)

Avec Q. est le débit d’air combustible, Q_est le débit de combustible, 77, est le rendement de la
chambre de combustion, CD(T'Z.To) est la chaleur spécifique d’air pour les températures T',et T, et P,

est le pouvoir calorifique inférieur de combustible.

Pour la surveillance de la dynamique vibratoire de la turbine un modeéle basé sur les techniques de
réseaux de neurone avec controle prédictive de la vitesse de l'arbre est utilisé, comme il est montré sur
la Figure V.19, pour prédire la performance optimale de cette machine on utilise une critere de

performances donnée par:
= D) =Y )7+ oY (U + =D ' (t+ - 2)? (1v.26)

Avec N, N,et N, représente les horizons sur lesquels I'erreur de suivi du modeéle de référence, U est

le signal de commande de la vitesse de I'arbre, y et Yy, sont la réponse désirée et |la réponse du modéle

de réseau.
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Figure IV.19 : Modéle prédictif du contréle de la vitesse d’arbre a haute pression basé sur réseau de

neurone

Dans la section suivante, les résultats d'application de la méthode de modele prédictive de contrdle des
paramétres d'une turbine a gaz seront présentés. Cette méthode permet d'établir un régulateur avec des

contraintes sur le controle de la sortie de turbine a gaz examinée.
IV.7. Résultats d'applications de controle de la vitesse HP de la turbine

Dans cette partie de travail, les résultats expérimentaux établis seront présentés, les tests
expérimentaux de l'approche proposée ont été réalisés en conditions réelles sur la turbine a gaz
examinée. Pour collecter et analyser les données de cette machine, des moyens informatiques et
logiciels ont été utilisé pour le traitement des signaux émis par les différents types de vibrations

engendrées par les différents composants de la turbine a gaz examinée.

L’analyseur du spectre en temps réel utilisant des collecteurs de données sur le processus de la turbine a
examinée, permet d’accéder rapidement aux informations et d’échanger des données standardisées de
cette turbine a gaz. Les signaux ont étaient enregistrés directement sur un computer dans la salle de
controle avec une carte de pilotage et d'acquisition, ou nous avons utilisé ces données de systeme
d'acquisition. Les signaux temporels et les conditions d’essais sont archivés et attaché a chaque point
de mesures réalisés avec le choix des paramétres adéquats a notre approche de modeéle prédictive de

controle des parametres de la turbine proposée.

En effet, le modele développé dans ce travail, montré sur la Figure 1V.20, traite le comportement
dynamique d’un rotor de la turbine a gaz tournant a haute vitesse et supportée par des défauts de
balourd et désalignement (vibrations), en tenant compte des effets des contraintes sur le systéme

examiné.

99



CHAPITRE Surveillance des défaillances vibratoire d’une turbine en utilisant les réseaux de neurones artificiels
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Figure 1V.20 : Modéle prédictif du controle basé sur le réseau de neurone

Nous montrons que le systéme étudié présente des zones d’instabilités varient avec la fréquence de
rotation et aux réponses des rotors aux balourds. Cela, peut créer de nouvelles fréquences critiques sur

la turbine a gaz examinée.

L'identification de modele pour le controle des variables de la turbine est complete, I'optimisation de
performances de ce modeéle a été testé par I'algorithme d'apprentissage de réseaux de neurone utilisé.
Ainsi les parametres optimale pour I'entrée de débit de carburant est a I'ordre de 23.0799 - 26.6069 et
les valeurs minimales et maximales de sortie de la vitesse de I'arbre de générateur de gaz sont obtenues
a l'ordre de 93% - 100% apres I'apprentissage de réseaux de neurone utilisé, utilisant des données du

réseau de 12612 data, comme il est présenté sur la Figure IV.21.
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Figure 1V.21 : Données d'identification des variables de la turbine a gaz examinée

Des tests effectués sont réparties sur trois partie, selon trois phases de fonctionnement de la turbine,
comme il est présenté sur les Figures 1V.22, IV.23 et IV.24; la premiére phase sur 75% pour
I'apprentissage, ensuite sur 15% de la deuxieme phase et finalement sur 10% de la troisieme phase pour

la validation du modele neuronale.
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Figure IV.22 : Premiére phase sur 75% pour I'apprentissage du modéle de réseau de neurone
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Figure IV.23 : Deuxiéme phase sur 15% pour test de détection du modeéle de réseau de neurone
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Figure IV.24 : Troisieme phase sur 10% pour validation de modeéle du réseau de neurone
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L'erreur quadratique moyenne MSE est calculée, comme il est montré sur la Figure 1V.25, pour mesurer

I'amplitude de I'erreur et valider I'approche de modélisation proposée, en utilisant la formule suivante:

Zin:l(xi -y )2
n

MSE= (IV.27)

Avec X; est la valeur de sortie désiré, U, est la sortie prédite du réseau de neurone et N est le nombre

du data de sortie.

Best Validation Performance is 0.0017887 at epoch 45
10" )
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Figure IV.25: Erreur quadratique moyenne MSE

Un autre test pour la robustesse de I'approche proposée est obtenu par la détermination du coefficient
statistique, comme il est montré sur la Figure IV.26, pour voir la variation de la variance dans les sorties

désirée, ce coefficient statistique est donnée par:

n — )2
Zi:1(xi u;) (Iv.28)

n 2
u.
i=1 !

R?=1-

La valeur de MSE est orientée négativement ces valeurs montrent une meilleure performance du

réseau. Contrairement a la statistique MSE , R? est positivement orientée, la valeur R? devrait

converger pres de 1 pour le meilleur ajustement de modele.
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Figure IV.26 : Corrélation du modeéle de réseau de neurones

Aprés |'activation du réseau de neurones, la vitesse de I'arbre haute pression HP réelle comparée par le

modele controlé de réseaux de neurones est montré sur les Figures 1V.27 et IV.28.
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Figure IV.27: Vitesse de rotation de I'arbre HP comparé avec modeéle controlé de réseaux de neurones

La variation de la vitesse de |'arbre haute pression HP

neurones est présentée ci-dessous.
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Figure IV.28 : Vitesse de rotation de I'arbre HP avec modéle contréle de réseaux de neurones

Le résultat du controle de prédictive par modele basé sur le réseau de neurone permet de visualiser les

signaux vibratoires mesurés qui entraine un déséquilibre plus important sur la vibration de rotor de la

turbine a gaz examinée. D’aprés les résultats obtenus par modélisation en utilisant les approches

d'activation supervisé de réseaux montrent que I'architecture du réseau est meilleure, car les valeurs de
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I'erreur est pratiquement négligeable, ce qui montre que les sorties désirée s sont trés proches des

sorties réelles.

Pour la validation de I'approche proposée de contrdle de vitesse de I'arbre de la turbine HP, on utilise le
réseaux de neurones NARX en boucle fermée pour contrdler les signaux vibratoires collectés par les

capteurs au niveau des paliers, comme il est montré sur la Figure 1V.29

u(f)

.TDI

oR MLP

¥

¥(@)

¥

Figure IV.29 : Controle des signaux vibratoires de la turbine en boucle fermée

Pour valider notre modeéle neuronal, il suffit d’avoir toutes les performances du signal, 'utilisation du
réseau NARX en boucle fermée fait I'appel de validation avec leur capacité de prédire une portion du

signal pour visualiser la caractéristique du signal.

Les signaux du HP, LP et les signaux du capteur de paliers sont collectés au 12631 unités de temps. Le
NARX en boucle ouvert permet de contréler le signal. Pour la validation, le NARX en boucle fermé fait
I’objet par leur capacité de généralisation. Dans notre application le NARX en boucle fermé est chargé de
valider le modele neuronale par la prédiction a long terme dans le temps, comme il est monté sur la

Figure IV.30 et IV.31.
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Figure IV.31 : Signaux vibratoire mesurés de la vitesse NPT

Valider le modéle neuronal proposé dans ce travail a pour objectif d’augmenter les capacités de
modélisation du comportement vibratoire de la turbine a gaz examinée. Afin d’étudier le comportement
vibratoire de cette turbine, nous donnons le modeéle neuronal de vibration de palier N° (01, 02, 03, 04 et

05) comme il est montré sur les Figures IV.32.A, IV.33.A, IV.34.A, IV.35.A et IV.36.A. Cela, permet de
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mieux gérer les défaillances causées par les vibrations dans les cing paliers et permet donc de décrire les

parameétres liés aux vibrations et représente I'état du mouvement vibratoire.

Le modele neuronal NARAX proposé permet d’estimer la capacité prédictive du réseau neuronal, cela est
montré sur les Figures 1V.32.B, IV.33.B, 1V.34.B, IV.35.B et IV.36.B, ils sont comparés aux valeurs

observées des données d'exploitation de turbine étudiée.
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NARX Output and Bearing V Vibration
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Figures IV.36.B : Prédiction neuronale de vibration de palier N° 05

Les résultats obtenus permettent de monter la puissance de prédiction de modele neuronal NARAX

proposé pour les différents modeéles déterminés pour les cing paliers. Chaque palier a été testé

indépendamment. L'analyse et l'interprétation des dégradations dans ces composants de turbine a gaz

examinée repose sur des séries de mesures et d'observations des phénoménes anormales, qui permet

de modéliser les causes des dégradations, en se basons sur I’évaluation des modeéles neuronal de ces

composantes a partir des ces mesures. La démarche proposée, basée sur la modélisation neuronal des

défauts de vibrations, permet d’améliorer |I'analyse du comportement dynamique de la turbine étudiée.
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IV.8. Conclusion

Le défi dans ce travail est la modélisation des composantes d'une turbine a gaz utilisant une approche
autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogene externe NARX, qui a donné une capacité
d’identifier le comportement dynamique de cette turbine avec des bonnes prédictions. Cela permet de
tracer et élaborer une stratégie de diagnostics efficace a ce type de machine tournante et fournir un
outil tres puissant pour les besoins de la maintenance, surtout dans l'industrie pétroliere ou la
compétition est exprimée par la qualité et les colts. Les résultats obtenus, permettent de mieux gérer
les défaillances causées par les vibrations et montrant I'efficacité des réseaux de neurones artificiels

comme outils de calcul trés puissants dans la modélisation des systémes dynamiques complexes.

Le modele développé dans ce travail simule le comportement dynamique des rotors d'une turbine a gaz,
tournant a haute vitesse, destinée pour entrainer un compresseur du gaz naturel (compresseur
centrifuge). Une technique de surveillance par réseaux de neurones a été proposé pour représentant
I’état de fonctionnement de ce systéme. Cette technique présente une analyse trés fine des signaux et
permet de diagnostiquer des défauts de différentes natures, et dans plusieurs configurations, en mode

de fonctionnement en temps réel.
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A cause de leur utilisation fréquente dans diverses applications, les turbines & gaz nécessitent une
détection rapide et précoce de leurs défaillances. Les travaux exposés dans cette thése appuient
essentiellement sur le développement et la validation expérimentale des techniques de diagnostic a base
des réseaux de neurones artificiels appliquées a une turbine. Le défi dans cette these été l'identification
des comportements indésirable des composantes d'une turbine a gaz on utilisant une approche
autorégressive non linéaire dynamique avec entrée exogeéne externe NARX pour donner une possibilité

et une capacité a identifier le comportement dynamique de cette turbine avec des bonnes prédictions.

Le but est de créer une stratégie de diagnostics efficace a ce type de machines tournantes et un outil trés
puissant pour les besoins de la maintenance, surtout dans l'industrie pétroliere ou la compétition est
exprimée par la qualité et les colts. Les résultats obtenus doivent permettre de mieux gérer les
défaillances causées par les vibrations et montrant I'efficacité des réseaux de neurones artificiels comme

outils de calcul tres puissants dans la modélisation des systemes dynamiques complexes.

Notre travail a donc apporté quelques éléments méthodologiques, les résultats obtenus a partir de
I’étude réalisée sur un systeme de turbine a gaz reflétant leur comportement dynamique. Ces résultats
basés sur une approche de diagnostic proposé ont été testés ensuite validés avec des erreurs de
prédiction convergente vers zéro. Cette approche a permit de modéliser les actes de dégradation par
vibrations des composants de la turbine a gaz examinée et d'estimer et planifier la durée de

dysfonctionnement de ce systeme de turbine a gaz.

Le modele développé dans ce travail a donc simulé le comportement dynamique de cette turbine
tournant a haute vitesse, destinée a conduire un compresseur centrifuge utilisé dans le transport de gaz
naturel. Une approche de surveillance utilisant les réseaux de neurones proposée a bien donné une
réponse sollicitée a partir de la variable d'entrée (défauts de vibration) pour caractériser les variables de
sortie représentant I'état de fonctionnement de ce systéme. Cette technique présente une analyse tres
fine des défauts de vibrations et permet de diagnostiquer des défauts de natures différentes dans

plusieurs configurations, en mode de fonctionnement en temps réel.
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Conclusion générale

La modélisation des composantes de turbine a gaz on utilisant une approche autorégressive non linéaire
dynamique avec entrée exogene externe NARX a été réalisé et a donné une possibilité et une capacité a
identifier le comportement dynamique de cette turbine avec des bonnes prédictions. Cela nous a permet
d’élaborer une stratégie de diagnostics efficace a ce type de machines tournantes et fournir un outil trés
puissant pour les besoins de maintenance. Les résultats obtenus montrant alors de mieux gérer les
défaillances causées par les vibrations et montrant I'efficacité des réseaux de neurones artificiels comme

outils de calcul tres puissants dans la modélisation des systemes dynamiques complexes.

Enfin, les résultats obtenus montrent que les réseaux de neurones dédiés a I’estimation des variables de
la turbine examinée ont été parfaitement modélisés en utilisant le systeme NARX proposé. lls
permettent de présenter le comportement dynamique de cette machine et assurant leur
fonctionnement optimale. Ces résultats montrent qu’utiliser une modélisation avec I'approche NARX
pour la turbine étudié est tres important et un effet bénéfique surtout avec une plus forte influence des
données utilisées selon leurs contenue et qualité qui peuvent apportées des modeles améliorés. Le
modele de l'arbre de turbine a haute pression HP avec son modele NARX a fournit des outils de

surveillance pratique les plus adaptés pour la modélisation de la turbine a gaz MS 3002 examinée.

Nous pensons que les contributions présentées dans cette thése ouvrent de nouvelles perspectives et
des travaux restent a faire afin d’améliorer ces modeles et de facilité leurs utilisation. Nous pensons bien

que les points suivants peuvent étre améliorés :

1. Problémes de robustesse des approches de diagnostic utilisant les techniques d'intelligence
artificielle,
2. Amélioration des performances de stratégie de diagnostic en utilisant les réseaux de neurones,

en se basant sur le concept flou pour I'optimisation des fonctions d'activation neurone,

3. Formulation d’un modeéle plus précis de la turbine a gaz a deux arbres
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