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Résumé

Dans l'industrie des hydrocarbures, les turbines a gaz sont les plus grands équipements sensibles aux défauts
accidentels. En conséquence, la réduction de fréquence de panne et leurs diagnostic s’avére étre la préoccupation
majeure dans un contexte de surveillance de ces installations de gaz, dans le but d’améliorer le diagnostic de
fonctionnement et la surveillance d'état des défauts des ces machines. En effet, les turbines a gaz sont de nature
dynamique complexe, soumis a un probleme major lors de sont exploitation qui est le phénoméne de vibration,
aussi la complexité de ces systemes de turbines a gaz qui en résulte a rendu leurs exploitations plus performantes
et plus vulnérables. Face a ces problemes rencontrés en milieu des stations de transport des hydrocarbures, nous
proposons dans cette these I'utilisation de techniques floues pour le diagnostic de pannes dans ces types machines
tournantes. Ces méthodes de diagnostics flous sont capables d'extraire des informations utiles a partir de données

réelles de vibration d’une turbine a gaz examinée, en utilisant une analyse floue dédiée au systéme examiné.
Mots-Clés : Diagnostic, intelligence artificielle , détection, localisation et isolation des défauts ,concept flou
Abstract

In the hydrocarbon industry, gas turbines are the most equipment susceptible to accidental faults. Consequently,
the reduction of the frequency of breakdowns and their diagnosis turns out to be the major concern in a context of
monitoring of these gas installations, with the aim of improving the operating diagnosis and the monitoring of the
fault condition of these machines. Indeed, gas turbines are of a complex dynamic nature, subject to a major
problem during their operation which is the phenomenon of vibration, also the complexity of these gas turbine
systems which results from it has made their operations more efficient and more efficient. vulnerable. Faced with
these problems encountered in the middle of hydrocarbon transport stations, we propose in this thesis work the
use of fuzzy techniques for the diagnosis of breakdowns in these types of rotating machines. These fuzzy diagnostic
methods are able to extract useful information from actual vibration data of an examined gas turbine, using fuzzy

analysis dedicated to the system under examination.

Key words: gas turbine, vibratory analysis, faults, vibration modelisation, diagnosis, fuzzy logic.
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Introduction générale

La performance d'une turbine a gaz est un critére clé pour son cout de fonctionnement, du point de vue
du constructeur ainsi que de I'opérateur. Elle consiste a fournir une puissance dynamique a des codts
d'exploitation donnés. Afin d'augmenter les performances d'une turbine a gaz pour une puissance
donnée, les colts d'exploitation doivent étre réduits. Le développement technologique des turbines a
gaz se concentre donc d'une part sur la réduction de la consommation de carburant et d'autre part sur le
cout de maintenance et de la révision générale ou partielle. Pour ainsi dire, dans un monde ou la
concurrence devient de plus en plus charnue et les marchés sont devenus instables, une réduction des
colts d'exploitation est devenue une nécessité. Par exemple, Steffens [1] trace les objectives de
réductions des couts pour la période entre 2003 et 2020 avec une estimation de réduction de 15-20% de

la consommation de carburant spécifique et une réduction de 40% sur les colts de maintenance.

Une des philosophie ou méthodes d’optimisation qui influence considérablement sur les colts de
maintenance tout en maximisant les performances de la turbine a gaz durant son cycle de vie, est
['utilisation de systémes de surveillance avancé de I'état (EHM) [2]. Le but d’un tels systemes est de faire
une déclaration sur I'état des composants individuels de la turbine a gaz sur la base des valeurs
mesurées. Cependant, les systémes EHM ne peuvent réaliser leur plein potentiel de réduction des colts

gu'avec des systémes adéquats de planification de la maintenance et de gestion de flotte.

La connaissance détaillée de I'état de chaque turbine a gaz de la flotte est primordiale avant I'utilisation

des informations obtenues a I'aide des systemes EHM.

Le but du présent travail est le développement d'un systeme de surveillance et détection de défauts des
turbines a gaz par I'analyse vibratoire. Le développement d'un systeme EHM tel que logique flou, vise a
clarifier le fait que le traitement des événements individuels et la détérioration graduelle doivent étre

combinés en un seul concept. Cela entraine les exigences suivantes pour le systéme a développer :

= Le systeme doit étre capable de détecter des événements individuels avec la variation de

vibration de maniére fiable (détection).

= Les composants des turbina a gaz affectés par des événements individuels doivent étre
correctement identifiés (identification). La taille de I'écart des parameétres de performance

correspondants doit étre déterminée (diagnostic des événements individuels).




= Les écarts de tous les parametres de performance dus aux mécanismes de vieillissement doivent

également pouvoir étre déterminés (diagnostic de détérioration progressive).

= Les résultats des diagnostics doivent étre rassemblés afin de permettre une vision holistique de

I'état de la turbine a gaz dans le temps.

= Le systéme de détection et localisation des défauts par logique floue doit étre capable de prédire
I'évolution temporelle des grandeurs mesurées afin de pouvoir déterminer que les moments ou

les valeurs limites fixées sont dépassées ou réduites (pronostic de la valeur mesurée).

Ces exigences doivent étre respectées en particulier dans le contexte d'une instrumentation limitée de la
turbine a gaz, car elle est en fonctionnement en série. Le but de I'instrumentation (détecteur et capteur.

etc.) est d’assurer un fonctionnement fiable.

Cette thése s’articule autour de la détection et localisation des défauts appliqués a la surveillance des
vibrations d'une turbine a gaz et le choix des outils de l'intelligences artificiel " logique floue" pour le
diagnostic de pannes et détection avec efficacité des défauts susceptibles d’altérer le bon

fonctionnement de ces machines.

Dans ce contexte, les travaux menés dans cette thése ont été scindés en quatre chapitres. Le premier
chapitre, introductif, présente d’une maniere générique les différentes méthodes de l'intelligences
artificielles les plus utilisées dans le domaine de diagnostic des défauts, appliquée sur la turbine a gaz.
Une recherche bibliographique sur I'application de chacune de ces méthodes dans le domaine de la
surveillance et la détection des défauts sera dressée. Les nouvelles techniques comme les anciennes,
feront I'objet d’orientation des directions de recherche de ces travaux de thése. Le deuxieme chapitre
est consacré a la surveillance de la machine et l'utilisation des techniques issues du domaine de la
surveillance des turbines a gaz, de nombreux systemes de surveillance et de diagnostic offline et on-line
ont été proposées, la Surveillance par la méthode d'analyse vibratoire est tres servante et donne une
bonne image du fonctionnement de la turbine a gaz. L'analyse de la fréquence de vibration peut indiquer
les composants défectueux. Si I'amplitude des vibrations a une tendance d’augmentation une décadence
des composantes est attendue a travers le temps. L'ensemble de turbine a gaz est généralement en bon
état méme si Certains composants ont montré des indications de dommages, car il y’a toujours une
plage de tolérance. Le suivi des parametres reste a faire pour surveiller I'état des composants critiques et

des indications de dommages.




Le troisieme chapitre a été consacré a |'étude de systeme de surveillance de I'état de vibration d'une
turbine a gaz basé sur Kernel-SVM. Cette technique de diagnostic utilisant I'approche Kernel-SVM pour la
surveillances des machines tournantes a été présentée, afin de détecter les problémes de vibrations des
turbines a gaz. En effet, les résultats montrent que les systémes de détection de vibration utilisant les
techniques SVM avec noyau sont largement meilleurs que les résultats obtenus par le systeme de
référence FFT. Le noyau utilisé dans cette thése est le noyau gaussien qui est le mieux approprié a
manipuler avec les données réelles d'exploitation de la turbine examinée incluant des bruits et des
perturbations. le quatrieme chapitre, est consacré a la présentation de notre proposition d'un systéme
d'aide a la décision et diagnostique préliminaire des défaut vibratoire dans une turbine a gaz SGT200
TRNADO pour le pilotage proactif et réactif d'un service maintenance . Les principaux concepts liés a
I'aide a la décision (température des palais ,vibrations des palais et historiques de la maintenance)
peuvent étre obtenues a partir données réelles venant directement des variables de systéme a surveiller
de. Puis, nous présentons les spécifications d’un systéme d’aide d'un modeles flous de type Takagi-
Sugeno, en utilisant des données d’entrée/sortie de la turbine recueillies sur le systéme examiné. Cela
aboutira a la conception d’'une méthode d’approximation Floue, qui permettra de caractériser plus
précisément le diagnostic et le nivaux de vibration dans la machine afin de permettre un bon diagnostic

du systeme .

Nous nous sommes intéressés principalement a la validation de I'approche floue proposée dans cette
partie de these ; des stratégies de commande tolérante aux défauts basées sur la logique floue seront
exploitées. Ces derniers permettent de s’Taccommoder I'effet de certains types de défauts qui peuvent
apparaitre sur des capteurs, des actionneurs ou sur le systeme de turbine a gaz, tout en étant capable de
maintenir sa stabilité et d’éviter les situations catastrophiques de fonctionnement de cette machine.
Nous verrons comme dans le chapitre précédent comment obtenir des modéles robustes pour des
turbines a gaz examinées a base des techniques de Takagi-Sugeno flou, dont le principe de modélisation
repose sur la classification de leur données et historique d’exploitation, ce qui permet d’utiliser les
modeles de type Takagi-Sugeno, afin de montrer les avantages et les performances de I'approche
proposée dans cette these , en mettant I'accent sur les besoins de la génération des fonctions
d’appartenance et I'obtention des paramétres des conséquents, en vue de son application dans cette

these de thése, pour la modélisation des variables d’une turbine a gaz.

Enfin, nous terminons cette these de these par une conclusion générale ainsi que des perspectives.




CHAPITRE

ETAT DE L’ART SUR LE DIAGNOSTIC INDUSTRIEL
ET LA SURVEILLANCE DE SANTE DES MACHINES
TOURNANTES

Ce chapitre est consacré sur une synthése de I'état de I’art sur le diagnostic industriel et la surveillance
de santé des machines tournantes, par la présentation des procédures de surveillance, et de citer les
différentes méthodes de diagnostic industriel. En effet, le colt élevé de la réparation de ces grandes
machines comme la turbine a gaz a donné une impulsion économique au développement de méthodes
d'analyse pour suivre la santé et les performances des équipements afin de réduire les interventions et
les colts globaux de la maintenance. Avec I'avénement du FADEC (Full Authority Digital Engine Control)
(autorité de controle numérique du moteur) au début des années 1980, l'instrumentation pilotable
destinée aux fonctions de contréle était désormais également disponible a des fins de diagnostic. Avec
les progres continus dans l'informatique a faible colt, la communication a haute vitesse, et les capteurs
de plus en plus sophistiqués, les méthodes EHM sont maintenant trouvés dans une variété d'applications

industrielles.
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I.1. Introduction

Depuis que le besoin pour les systemes de gestion de la condition des équipements a vu le jour, et vue les
multitudes des domaines d’application possible ; une solution unique ne peut exister et les conceptions
doivent étre adaptées a chaque application. L'EHM peut étre visualisé sous la forme d'un portefeuille de blocs
de construction pouvant étre utilisés pour créer des architectures personnalisées répondant au mieux aux
besoins de chaque utilisateur. Ces architectures peuvent inclure a la fois des éléments hébergés par
I'équipement et des éléments au site en tant que caractéristiques complémentaires d'un systeme intégré
global. Les éléments hébergés par I'équipement génerent des données a partir des capteurs embarqués et
effectuent une détection et isolation de défaut et une prédiction de défaillance, soutenant la maintenance,

tandis que les éléments au site supportent les dispositions de dégradation a long terme.

Les pratiques de surveillance et de diagnostic de I'état des turbines sont aussi anciennes que la turbine a gaz
elle-méme, tel que la surveillance de la température des gaz d'échappement (EGT), de la vitesse de rotation,
le niveau de vibration de I'équipement (amplitude)...etc, qui marquent le début des méthodes de surveillance
pour assurer un fonctionnement sr en mettant en évidence des niveaux ou des dépassements anormaux.
Cet ensemble facile d'instrumentation était suffisant pour détecter un fonctionnement détérioré et
indésirable, mais il a pu contribuer a l'identification de la cause premiére de I'anomalie. Au fur et a mesure
gue la complexité de la turbine a gaz augmentait et que les colts d'entretien et de réparation augmentaient,
I'instrumentation prenait de I'expansion. Comme pour la plupart des systemes, la fiabilité et le colt sont des
facteurs principaux de la conception. Les fonctions de commande de la turbine ont également nécessité le

recours a des capteurs supplémentaires (principalement dans la GPA).

Dans les années 1970, le matériel électronique de surveillance de I'état des turbines a été introduit sur les
turbines a gaz, ce qui a permis d'enregistrer toute les données en surveillant et en capturant
automatiquement les parametres de la turbine. Les systémes de données intégrer consistaient en une série
de matériel électronique qui surveillerait une multiplicité de parametres de fonctionnement (température,

vitesse de rotation, systeme d'huile pression et de vibration, etc.).
1.2. Apercu des procédures ECM

Cette abréviation signifie « gestion de la condition de I'équipement ». La différence entre les deux
procédures est que la premiere est basée sur des observations passives et le seconde sur une poursuite

active.
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Selon Donat et al. [3], toutes les procédures de surveillance des conditions peuvent étre classées dans I'une

des trois catégories suivantes :

= Basé sur un modele,

= Basé sur des données,

=  Basé sur les connaissances (aussi appelé basé sur des regles).
Pour les approches basées sur des modeles, des programmes de calcul de performance sont utilisés pour
modéliser le comportement de fonctionnement thermodynamique de la turbine a gaz a considérer. Les
approches basées sur des modeles comprennent I'analyse de trajectoires de gaz linéaires et non linéaires, les
techniques d'estimation d'état, les techniques d'optimisation non linéaire et les algorithmes évolutionnaires
(génétiques), mais aussi les réseaux de neurones ainsi que les méthodes de logique floue peuvent étre utilisés

sur la base de modéles.

Les méthodes basées sur les données se passent de I'utilisation de modéles aérodynamiques et sont basées
exclusivement sur l'analyse de valeurs mesurées. Cette catégorie comprend notamment les réseaux de
neurones, la logique floue et la reconnaissance de formes (Pattern Recognition). Cependant, I'analyse linéaire
du GPA et les méthodes d'estimation d'état peuvent également étre effectuées sur la base de données. Les
approches basées sur les connaissances n'exigent pas non plus d'étudier un modele de la turbine a gaz. lls
sont basés sur des régles et des contextes dérivés de |'expérience et peuvent étre utilisés pour interpréter les
valeurs mesurées de la turbine a gaz. De tels systémes sont appelés systemes experts et peuvent utiliser des

techniques de logique floue ou de reconnaissance de formes pour appliquer les regles.

Les approches fondées sur les connaissances ne font pas I'objet de cette these et ne seront donc pas

examinées.

La Figure I.1 résume les procédures utilisées dans les systemes ECM. Il convient de noter que certaines

procédures sont différentes.
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Figure I.1: Procédures pour la surveillance de I'état des turbines a gaz
I.3. Architecture générale des systemes EHM

La base de tous les systemes EHM sont les valeurs mesurées d'une turbine a gaz. Dans ce cas, une
distinction peut étre faite entre les valeurs mesurées du GPA et les valeurs mesurées en dehors du GPA.

Sous les valeurs mesurées par GPA, les parameétres suivants sont compris [4]:

= Pressions et températures dans le GPA

=  Flux massique de carburant

Les autres valeurs mesurées peuvent étre résumées selon des systemes ou des fonctions, la liste

suivante n’est pas exhaustive :

= Systéme d’huile : température d'huile, pression d'huile, particules dans le systéeme d'huile
= Lectures de vibration : Fréquences et amplitudes des vibrations de I'onde
= Mesures structurelles : Particules dans I'entrée et dans le flux des gaz d'échappement,

= Composition chimique des gaz d'échappement, mesures acoustiques, capteurs d'écart, etc.

Toutes les valeurs mesurées passent par les quatre processus principaux suivants du systéme EHM

Figure 1.2.
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Figure 1.2 : Architecture générale d'un systeme EHM

Dans cette Figure 1.2, la fonction détection (Consignes de maintenance) présente la détection
d'anomalies dans les valeurs mesurées et la fonction identification et diagnostic donne I'attribution de la
modification aux composants affectés de la turbine a gaz (identification) et détermination quantitative
du changement (diagnostic), la fonction prévision c'est la prédiction de I'état futur de la turbine a gaz et
la fonction logistique est congu pour la mise en ceuvre de la connaissance détaillée de |'état de la turbine

a gaz dans les instructions de maintenance, les plans de maintenance (les stratégies de maintenance

appliques).

Cependant, les analyses de ces processus peuvent étre séparées en fonction du type de valeurs

mesurées ou réalisées sous forme fusionnée. Une analyse fusionnée, contrairement a I'analyse séparée,
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accede a toutes les valeurs de mesure disponibles, ce qui peut améliorer la qualité et la fiabilité de
['analyse [5]. Cette Figure .2 montre un exemple de détection distincte, d'identification et de diagnostic

séparé puis fusionné, ainsi que d'une prévision fusionnée et d'un plan de maintenance fusionné.

En plus des flux de données des mesures, des informations provenant d'autres sources peuvent étre
incluses dans chacun des quatre processus principaux, par ex. des inspections visuelles, des composants,
des modeles de vieillissement, de I'historique de I'équipement ou des connaissances spécialisées. Enfin,

tous les résultats sont stockés comme base pour de futures analyses dans I'historique de la turbine.
I.4. Définitions EHM

Bien qu'un certain nombre de propositions pour une définition commune des termes aient déja été
publiées dans la littérature, aucune nomenclature n'a encore été généralement acceptée. Des exemples
de propositions de nomenclature correspondantes peuvent étre trouvés dans [6, 7, 8]. Pour éviter toute
ambiguité, cette thése est précédé d'une compilation des termes et abréviations utilisés sous forme

illustrée. Une explication des termes individuels est donnée ci-dessous.

La capacité a améliorer la performance d’une turbine a été possible depuis que James Watt a allumé sa
premiere machine a vapeur ; Cependant, le développement d'une capacité de surveillance et de
prédiction de la durée de vie, de la condition et de la performance d’une turbine n'a pas suivi la
technologie. Des avancées telles que la gestion du contréle numérique des turbines basées sur un
modele et ['utilisation de données nous ont permis d'obtenir des données sensibles considérables
pendant le fonctionnement de la turbine. Grace aux avancées majeures dans les technologies de
I'informatique et du controle de production, nous pouvons maintenant réaliser un véritable systeme de
surveillance des conditions des turbines (EHM). Le développement des turbines a gaz vers I'objectif
d’améliorés et la nécessité de démontrer une fiabilité accrue a des colts réduits nécessiteront des
avancées majeures dans les technologies de controle et de diagnostic. L'acquisition de données de
turbine en temps réel est déja réalisable, mais la fusion / intégration, l'interprétation et |'utilisation de
telles données sont difficiles. De plus, en appliquant les progres technologiques, nous pouvons réaliser
un systeme EHM qui dérivera et prédira la performance, la consommation de vie et la condition d’une

turbine en temps réel.

La gestion de la condition pour les turbines est la seule facon de réaliser la maintenance conditionnelle.
La gestion de la condition de I'équipement (EHM) se manifeste principalement dans la surveillance, la

détection, l'isolation, I'analyse prédictive des tendances, la rétrogradation de I’équipement, I'adaptation
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aux défaillances, etc. La gestion de la condition de I'équipement dépend de la surveillance par des

capteurs installer et gérer par des automates.

EHM peut étre visualisé comme un portefeuille de blocs de construction qui peuvent étre utilisés pour
créer des architectures personnalisées qui répondent le mieux aux besoins des utilisateurs individuels

[9].

EHM utilise des données statistiques et des techniques de traitement du signal pour détecter et isoler les
défauts. Les approches modernes de I'EHM améliorent I'approche traditionnelle avec des modeéles basés
sur la physique, le suivi des performances individuelles des turbines, les algorithmes prédictifs et les

capacités d'aide a la décision [10].
1.4.1. Définition des termes clés de L'EHM

Une condition anormale est une déviation « importante » de la condition de fonctionnement normale
par rapport a la condition réelle. L'écart peut s'appliquer a une seule variable de mesure ou a un groupe
de variables qui, ensemble, représentent un motif distinctif. Un écart important signifie que la différence
est supérieure a un seuil de tolérance prédéterminé. Une déviation est généralement appelée un résidu.

Les conditions anormales résultent généralement de deux causes communes :
1. Dégradation induite par |'utilisation

2. Facteurs externes qui exercent un changement brusque ou un taux accéléré de

changement (par exemple, dommages par corps étrangers).

Deux concepts importants d'EHM sont développés autour de la condition anormale, ils sont :
= Le diagnostic,
= Le pronostic.

Dans I'explication la plus simple, le diagnostic se réfere au processus de recherche des conditions
anormales (ou événements) actuelles et passées, tandis que le pronostic se rapporte au processus

d'estimation de l'influence future des conditions anormales actuellement découvertes.
Pour expliquer ces concepts plus loin, nous devons introduire trois types de conditions anormales :
= Défaut : C'est un état anormal connu (ou précédemment analysé) et reproductible ;

= Anomalie : C'est une condition anormale inconnue (c'est-a-dire inconnue avant, pas entiérement

comprise ou intermittente).

10
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= Défaillance : C'est la condition anormale dont les performances se sont dégradées de sorte

qu'elle est fonctionnellement inacceptable.

En raison de la nature constamment changeante d'une condition anormale, la gravité d'un défaut
augmente avec |'utilisation de I'équipement. Ce changement dans la gravité des défauts en fonction de
temps forme une dégradation dans un tracé performance-temps. D'oU, cette trajectoire est également
appelée chemin de dégradation, car elle donne assez de temps et d’usage ; la dégradation atteindra un

niveau inacceptable défini comme un échec.

Au début, un précurseur de la dégradation des performances peut étre observé comme le premier signe
détectable d'une condition anormale. Ce précurseur reflete la sensibilité du systeme EHM, bien qu'il
dépende largement des capacités de détection et de modélisation utilisées dans le systeme EHM. Au fur
et a mesure que la dégradation augmente, une condition est atteinte olU la dégradation peut étre
détectée de maniére cohérente (et réputée), et cela justifie d'alarmer le systeme ou l'opérateur de

I'équipement de I'état anormal.

Cette condition est appelée défaut et est généralement associée a une cause spécifique. Nous
considérons qu'une défaillance est moins grave qu'une panne et, dans la plupart des cas, un systeme
peut continuer a fonctionner avec des conditions de défaut présentes (généralement jusqu'a une
période prédéterminée ou un compte d'utilisation). Un défaut peut éventuellement se transformer en
défaillance, lorsque le systéme ne peut plus fournir une fonctionnalité acceptable et qu'il a atteint sa
limite de durée de vie. Si vous continuez a fonctionner au-dela de cette condition, le systéme tombera en

panne et pourrait provoquer une défaillance catastrophique.

Un symptome de faute est une collection de défauts individuels. Un symptdme de panne, a son tour,
correspond a un ou plusieurs modes de défaillance, et chague mode de défaillance décrit un mécanisme
qui diminue une fonctionnalité du systeme ou de I'équipement surveillé. Si nous pouvons mesurer
guantitativement la fonctionnalité et remplacer le mot « performance » dans la figure I-3 par «

fonctionnalité » ou « capacité ».

Evénements uniques(erreurs) événements qui se produisent discrétement dans le temps sont appelés
événements uniques ou erreurs. De tels événements sont par exemple en raison de dommages causés
par un corps étranger, d'une perte de composants due a la fatigue, de joints défectueux ou
d'ajustements défectueux de la grille, et n'affectent qu'un petit nombre de composants de la turbine a
gaz : ils sont localement limités [11]. Dans la littérature, les termes défauts (défauts), dommages

(défaillances) et erreurs (faults), fait également la différence entre les erreurs et les dommages, les
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dommages étant caractérisés par une réduction des performances de la turbine a gaz, dont le degré rend

I'opération impossible.

La distinction entre les événements individuels et la détérioration progressive est faite par le degré de
dégradation des performances. En cas de détérioration progressive, a proprement parler, c'est la somme
de nombreux événements individuels, chacun avec une gravité faible [11]. Ainsi, par exemple. L'érosion
n'est rien de plus que I'enlévement de matiére causée par l'impact de nombreuses petites particules,
alors qu'un impact sur un corps étranger désigne l'impact d'un seul ou de quelques objets plus gros.
Cependant, les deux types d'événements uniques different considérablement dans la sévérité de leur

impact sur les performances de la turbine a gaz.
1.4.2. Détection de défauts

La détection d'événements individuels est appelée détection. La détection est effectuée sur la base de
valeurs mesurées, toutes les quantités disponibles pouvant étre utilisées. Les pressions, températures,
vitesses, débit massique, température d'huile, particules dans le systéme d'huile et dans les gaz
d'échappement, composition des gaz d'échappement, vibrations ... Pour pouvoir détecter des

événements individuels, leur influence sur les valeurs mesurées doit dépasser la sensibilité de détection.
1.4.3. Identification de défauts

L'attribution d'événements individuels aux composants affectés est appelée identification.
L'identification représente donc I'emplacement de la faille, le terme « isolation de défaut » est utilisé
dans la littérature pour signifier la méme chose. De plus, les fonctions de détection et d'identification

sont résumées sous I'acronyme FDI (Fault Detection and Isolation) [2,11].
1.4.4. Diagnostic de défauts

La détermination de la gravité de l'erreur est appelée diagnostic. Pour la détermination quantitative de
I'état du composant, les écarts relatifs des valeurs de qualité liées a la performance (par exemple, les
rendements et les capacités des compresseurs et des turbines) a partir des valeurs de référence dans un
état de turbine sain sont considérés. Ces écarts relatifs des valeurs de qualité sont appelés parametres
de performance. La tache du diagnostic est donc le calcul des valeurs de paramétres de puissance de la
turbine a gaz. Dans la littérature, cette fonction est aussi appelée identification [2], a ne pas confondre

avec la définition ci-dessus.
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1.4.5. Prévision de défauts

La prévision est la prédiction des paramétres de performance et des valeurs mesurées, a l'aide du
pronostic, il est possible de déterminer les moments ol un dépassement ou une diminution des valeurs
limites définies est attendu. Cette information peut étre utilisée pour optimiser la planification de la

maintenance.
I.5. Surveillance des tendances des machines tournantes

Les systemes de surveillance des tendances des valeurs mesurées sont appelés systemes ETM, ils
représentent la forme la plus simple des systémes de surveillance de I'état. A I'aide des systemes ETM,
les fonctions de détection et de pronostic peuvent étre réalisées, un pronostic n'étant possible que pour
les valeurs mesurées, mais pas pour les parametres de performance. Les systemes ETM n'incluent pas les

capacités d'identification et de diagnostic.
I.5.1. Surveillance de I'état de machine (ECM)

Les systemes ECM incluent les fonctions de détection, d'identification, de diagnostic et de prévision,
fournissant toutes les fonctions de surveillance et de prévision des conditions. Dans la littérature, en
fonction des variables mesurées utilisées, par exemple la surveillance de la performance, la surveillance

des vibrations et les systemes de surveillance des émissions [2].
1.6. Procédures ECM basées sur un modele

Les approches basées sur des modeles utilisent des modeles thermodynamiques pour simuler les
performances de la turbine a gaz. Par conséquent, cette section aborde brievement les bases du calcul de
performance avant de donner un apergu des procédures de surveillance de I'état des turbines a gaz basées

sur un modele.
1.6.1. Principes de base du calcul de la performance

Le projet de loi de puissance a ses origines en 1972 [12, 13], qui a présenté un programme pour le calcul de la
performance constante d'une turbine a gaz. Depuis lors, un certain nombre de programmes ont été établis,
tous basés sur le principe de la synthése modulaire. Le comportement de fonctionnement de la turbine a gaz
est synthétisé a partir des caractéristiques de ses composants en conformité avec les équations de
conservation pour la masse, I'énergie et la quantité de mouvement. Par conséquent, les programmes de

performance sont également appelés programmes de synthese de performance.
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En outre, de nombreux fabricants de turbines a gaz ont leurs propres programmes de calcul de performance,
qui utilisent également le principe de la syntheése modulaire. Détails de la modélisation, tels que la prise en
compte des effets de I'air de refroidissement, des pertes d’air d’admission, des influences des nombres de

Reynolds, des perturbations de I'écoulement et des effets de division sont décrits par [14].
1.6.2. Notions de base de GPA

La base pour les systemes EHM d'aujourd'hui a déja été posée en 1972 par L.A. Urban avec le développement
de l'analyse par (GPA) [15]. Il décrit les relations entre les changements mécaniques, les parametres de
performance et les valeurs mesurées des turbines a gaz. L'analyse par GPA est basée sur les relations

suivantes, illustrées a la figure 1.3:

Changements Modification des Changement des

mécaniques parameétres de variables mesurées (Y)
Vieillissement performance (X)

Thermodynamique

- |'érosion Compresseurs et turbines - les températures
- corrosion - Efficiences - Presse

- encrassement - Capacités Mécaniquement
Evénements individuels Autres - vitesses

- Dommages corporels - Pertes de pression - les flux de masse
étrangers - les flux de masse - Services

- Perte de composants - Zones transversales

- grille de guidage

Défectueuse

- des joints défectueux

Figure 1.3: Analyse par GPA

Dans cette Figure 1.3, les changements mécaniques entrainent des changements dans les parametres de
performance de la turbine a gaz. L'efficacité et la capacité de débit (capacités) des composants turbo ainsi que
les pertes de charge peuvent étre utilisés comme parameétres de performance. Aussi, ces changements dans
les parameétres de performance provoquent a leur tour un changement de quantités mesurables. Ici, une
distinction est faite entre les parameétres thermodynamiques et mécaniques. L'idée de base de GPA est
I'inversion de ces relations, ainsi que les modifications des parameétres de performance sont déterminées
a l'aide des changements de valeurs mesurées. Ainsi, si les changements dans les parameétres de
performance sont déterminés, ils permettent de tirer des conclusions quant a la cause mécanique du

changement.

14



CHAPITRE I: Etat de I’art sur le diagnostic industriel et la surveillance de santé des machines tournantes

La relation entre les point de fonctionnement U, les paramétres de performance X et les valeurs mesurées Y

est sous forme générale
Y =f(X,U) (1.1)

Dans ce cas, le vecteur de parametres de fonctionnement U comprend les conditions ambiantes ainsi que le
parametre de charge. Pour des parameétres de fonctionnement donnés, les valeurs mesurées Y sont une

fonction pure des parameétres de performance X :
Y = f(X) (1.2)

La fonction f est donnée par les caractéristiques des composants (cartes, pertes de charge, caractéristiques de
débit) ainsi que les équations de conservation qui déterminent l'interaction des composants (conservation de

masse, conservation d'énergie, bilan de puissance) [15, 16].
1.6.3. L'analyse linéaire GPA

Une expansion en série de Taylor pour les composantes du vecteur de valeur mesurée Y en négligeant les

termes d'ordre supérieur donne la relation[15]
n of
f z : i f
K i 87'(xj_xjre) (1:3)
=L O

Ou Xref et Yref représentent I'état non endommagé de la turbine a gaz. Par différence et se référer aux
valeurs de référence des rendements :

Yi_Yiref . afi _X;ef (Xi_xjref)

ref ref ref
Y, SoX; Y, X]

(1.4)

En appliquant les définitions

ref
Ay =) 05)

[ Y.ref
X._X[’ef
ij—( Jxref‘ ) (1.6)
i
_ afi )(J'rEf (| 7)
i ~ Ay v ref :
IToX, Y,
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Suivi d'une abréviation :

AY, = Zn:aij -AX

j=L

i (1.8)
Les coefficients (aj) décrivent les rapports entre les changements relatifs des parametres de performance et
les changements relatifs des valeurs mesurées et sont appelés sensibilités ou coefficients d'influence. La
matrice constituée de ces coefficients est donc appelée Matrice de Coefficient d’Influence. Il peut étre dérivé
de mesures étendues ou fournies par des programmes de performance qui modélisent les performances de
chaque turbine a gaz. L'équation (1.8) décrit le comportement de fonctionnement de la turbine a gaz sous

forme linéaires et se présente sous forme matricielle
AY =J-AX (1.9)

Ou J représente Matrice des coefficients d’'influence. Les vecteurs AX et AY sont appelés parametres de
performance, car ils représentent des écarts relatifs par rapport aux valeurs de référence. Comme déja décrit

ci-dessus, I'analyse de GPA représente une inversion des relations des équations (1.2) et (1.9), respectivement.

Les écarts des parametres de performance doivent étre calculés a l'aide des écarts des valeurs mesurées.

Dans la forme linéarisée, ceci peut étre représenté par l'inversion de Matrice des coefficients d’influence,
AY =J - AX (1.10)

Il est bien remarquable que l'inverse de Matrice des coefficients d’influence n'existe que si la Matrice des
coefficients d’influence est quadratique et a le rang complet [17 ,18], i. si le nombre de grandeurs de mesure
disponibles (m) est égal au nombre de paramétres de performance (n) a déterminer et s'il n'y a pas de
dépendances linéaires dans les lignes de Matrice des coefficients d’'influence. Ceci est décrit par le critére

d'observabilité [18].

L'équation (1.10) ne fournit pas une solution exacte au probléme sous-jacent car elle repose sur des erreurs de

linéarisation.

= En raison de l'imperfection de I'équipement de mesure, les valeurs mesurées sont erronées [19]. De
plus, une mesure a un emplacement discret dans I'anneau ne représente pas la moyenne de ce
niveau thermodynamique qui devrait étre utilisé pour calculer les parameétres de performance. Cela

crée d'autres déviations.
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= Si Matrice des coefficients d’influence est déterminé au moyen d'un programme de calcul des
performances, une modélisation imparfaite de la turbine a gaz conduit a d'autres inexactitudes dans
['analyse [18].
1.6.4. Méthode d'estimation de I'état

Une variable aléatoire x dans le cas d'une distribution normale peut étre déterminée par la fonction densité

de probabilité gaussienne (pdf, fonction de densité de probabilité).

1 1 (x—uY
df (x) = -exp| —=- .11
pdf (x) Y Xp 2( ) (1.11)

Ou ureprésente la moyenne et o I'écart-type.

Si m nombres de mesures indépendantes alors yi sont effectuées pour déterminer m grandeurs réelles pi, la
probabilité que les grandeurs désirées pi soient dans les intervalles de la largeur dyi par yi est, selon la loi de

multiplication du calcul de probabilité

2
1 &1 1 &(y-m) |
P= : —=. LS. . :
2o~ Z( - j [1dy, (1.12)

(\/_)n ;G exp(—— S) (1.13)

2
S =Z(u] (1.14)

L est appelée la Likelihood fonction de vraisemblance et S est la somme des carrés d'erreur. Les valeurs les
plus probables pi pour les quantités recherchées résultent lorsque la probabilité P devient maximale. Pour
cela, la fonction de vraisemblance doit étre maximale et donc la somme des carrés d'erreur doit étre

minimale.

i=1 O-|

2
S= Z(y' ”'J — min (1.15)

L'application de ces relations statistiques a I'analyse par GPA linéaire conduit aux estimateurs d'état suivants :

Least-Squares Estimateur :
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AX =(3T3)17-AY (1.16)
Weighted Least-Squares (WLS)
AX =(37G, )" 37G, -AY (117)
Weighted-Least-Squares- (Estimateur EWLS) :
AX =AX,+(37G, 3 +G, )" -37G, - (AY —J - AX,) (1.18)

Si plusieurs mesures sont disponibles pour observer un état stationnaire, |'estimateur EWLS peut étre utilisé
de maniére récursive pour améliorer |'estimation. Ceci est fait en filtrant le bruit de mesure en faisant la
moyenne et en utilisant la valeur de la graine récursive. Pour I'estimateur récursif des moindres carrés

récursifs (estimateur REWLS):
T 17 1
AX, =AX, ,+(17G,J+G, )" -JTG, - DAY, 3 A, (1.19)
=1

Un apercu complet incluant une dérivation détaillée peut étre trouvé dans [20,21].

L'estimateur LS ne s'applique qu'au cas surdéterminé (m> n), puisque dans le cas sous-déterminé (m <n),
linverse (J'J)™" n'existe pas dans [21]. Dans le cas donné (m = n), I'équation (1.16) va dans I'équation (1.10).
L'estimateur WLS représente une extension de |'estimateur LS En introduisant une matrice de pondération
Gy, il est possible de prendre en compte différentes diffusions de valeurs mesurées. Si l'inverse de la matrice
de covariance des valeurs mesurées est utilisé comme matrice de pondération, on l'appelle I'estimateur de
Markov de Gauss. Si les diffusions de valeurs mesurées sont normalement distribuées et indépendantes les

unes des autres, la matrice de covariance des valeurs mesurées peut étre représentée comme

o2 0 - 0
0 2 :

R, = COV(AY,AY)=| - %2 . =G, (1.20)
0 o’

Ou o1 a om indiquent les écarts-types des valeurs mesurées. Plus I'écart type d'une valeur mesurée est élevé,
plus sa pondération est faible. L'estimateur WLS, comme I'estimateur LS, est seulement surdéterminé par le

systéme si (m> n) applicables.
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L'estimateur EWLS étend a I'estimateur WLS par une estimation AX, pour I'état de la turbine a gaz et une
matrice de gain Gy qui, dans le cas de parametres de performance non corrélés, peut étre fixée a un multiple

de la matrice unitaire :
G, =C, -1 (1.21)

Le facteur C1 a sélectionner détermine en conséquence l'étendue de l'influence atténuante de Gy.
L'estimateur EWLS devient ainsi applicable aux systémes sous-déterminés si I'expression (J'GyJ) devient
réguliere en ajoutant les informations a priori sur I'état, si l'expression (J'Gy + Gy) a le rang n et devient

inversible [ 21 ].

Enfin, il convient de noter que toutes les techniques d'estimation d'état sont soumises a I'effet dit de frottis,
ils distribuent I'écart existant a plusieurs parametres de performance. La raison en est la minimisation des
carrés d'erreur. Cette minimisation favorise les solutions dans lesquelles autant de parameétres de
performance. Bien que cela conduise a des solutions significatives dans le cas de détériorations liées a I'age,
dans le cas d'une seule erreur dans laquelle seuls quelques paramétres de performance sont susceptibles de

changer, des différences considérables apparaissent entre la solution trouvée et la vraie.
1.6.5. Filtre de Kalman

Les développements majeurs de la théorie de I'estimation au début du 19éme siecle par Fisher en 1912 [22].
A introduit I'idée de I'estimation du maximum de Likelihood et cela a fourni matiéere a réflexion au cours des
années suivantes. Kolmogorov en 1941 [23] et Wiener en 1942 [24] ont indépendamment développé une
technique d'estimation moyenne quadratique minimale qui a regu une attention considérable et a fourni la

base pour le développement ultérieur de la théorie du filtre de Kalman.

En 1960, R.E. Kalman a publié son célebre article [25] décrivant une solution récursive au probleme du filtrage
linéaire discrétisé. Depuis cette époque, due en grande partie aux progres de l'informatique numérique, le
filtre de Kalman a fait I'objet de nombreuses recherches et applications, notamment dans le domaine
industriel. Le filtre de Kalman va a une publication de R.E. Kalman [25] datant de 1960 et a depuis été décrite
dans une variété de publications. Une introduction a I'idée du filtre de Kalman peut étre trouvée dans [26]. Le
filtre de Kalman est un algorithme récursif pour estimer I|'état des systemes dynamiques (et donc
stationnaires). Il fournit des estimations optimales de la condition du systeme pour minimiser la variance de

I'erreur estimée.

Le systéeme a observer est décrit par les équations suivantes :
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AX, = A-AX, B-U, ;+W,, p(W)~N(0.Q) (1.22)
AX, =J-AX, +V, p(V)~N(O,R) (1.23)

AX désigne le vecteur d'état, AY le vecteur de valeur mesurée, U le vecteur des parametres de
fonctionnement, W le vecteur de l'incertitude de mesure avec la variance Q et V le vecteur de l'incertitude
procés avec la variance R. Les indices k et k-1 . La matrice A est appelée une matrice dynamique, B une
matrice de contréle et J une matrice de systéeme. A l'aide du filtre de Kalman, dans un premier temps

I'estimation de I'état a l'instant k se fait sur la base de I'information a l'instant k-1.

Cette étape s'appelle Time Update. L'estimation est ensuite corrigée en utilisant les mesures du temps k.
Cette étape est appelée correction ou mise a jour des mesures. Les équations du filtre de Kalman discret

sont : Mise a jour du temps :

AX, =A-AX,_,+B-U, (1.24)
P =A-P_,-A+G, (1.25)
Mise a jour de la mesure (correcteur) :
*qT * 9T =\
G =RJI-(3-R-IT+G}) (1.26)
AX, = AX; +G, -(AY, -3 - AX;) (1.27)
P=(01-GJ)-F (1.28)

La matrice P représente la covariance, la matrice G est appelée matrice de gain de Kalman (également connu
sous le nom gain de Kalman). Dans le cas d'un systéme stationnaire (fixe), la matrice dynamique A est égale a
la matrice unitaire et la matrice de contréle B est 0, de sorte que I'équation prédicatrice (1.21) est omise. Le
filtre de Kalman correspond dans ce cas a |'estimateur REWLS . En termes simples, le filtre de Kalman et
I'estimateur REWLS sont capables d'améliorer une estimation de I'état stationnaire d'un systeme en évaluant

récursivement une série de mesures.

Le filtre de Kalman étendu permet I'application du filtre de Kalman a des problemes non linéaires causés par

des équations de la forme

Xk = fl(xk—:UUk—l’Wk—l) (1.29)

Y, = (X, .V, 1) (1.30)
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Sont décrits. Alors qu’une Une linéarisation locale du probléme est effectuée a chaque pas de temps. Les
équations du filtre de Kalman étendu sont de structure similaire aux équations (1.21) a (1.25) et peuvent étre
trouvées dans [26]. Il convient de noter que le filtre de Kalman [27] utilisent un certain nombre de filtres de
Kalman pour détecter les dysfonctionnements des capteurs. Dans ce cas, les différents filtres sont congus
pour différentes hypothéses d'erreur, dans le cas d'une fonction d'erreur de capteur, seul le filtre de Kalman
congu en conséquence pour ce cas produit les valeurs nominales des parametres de performance. Si aucun

dysfonctionnement du capteur n'est détecté, un autre filtre Kalman sera utilisé pour la tache de diagnostic.
1.6.6. Approches combinatoires

Le probléme de l'effet de flou, qui intervient dans les méthodes d'estimation d'état et le filtre de Kalman, peut
étre surmonté dans la considération des événements individuels par les considérations suivantes. On peut

supposer que les événements uniques n'affectent que quelques composants.

Sur la base de cette hypotheése, des systemes déterminés ou surdéterminés peuvent étre dérivés du systéme
sous-déterminé. L'idée des approches combinatoires est de considérer toutes les combinaisons possibles de
systemes particuliers ou surdéterminés, puisqu’ il n'y a aucune information sur les parametres de

performance qui sont affectés par I'événement.

Les résultats sont ensuite évalués en utilisant un critére approprié pour déterminer la solution la plus
probable a partir de la multitude de résultats possibles. Un tel critére est dans [28]. Indice diagnostique

introduit :

. _— k .
DI, = AX, :%ZAXJ (131)
i=1

Ici, AXi désigne la valeur moyenne de la déviation du paramétre de puissance sur toutes les k combinaisons

pertinentes et oay son écart-type. Si un parametre de performance est affecté par I'erreur, son écart sera
diagnostiqué via diverses combinaisons avec AX ik # 0. Les parameétres qui ont un faible écart-type sont

également évalués plus haut. Les parameétres qui ont un DI élevé sont identifiés comme ayant des erreurs.
[28] montrent au moyen de plusieurs exemples que, en particulier, le parameétre de performance avec I'écart

le plus grand peut étre correctement identifié.
1.6.7. Non linéaire GPA (NLGPA)

Toutes les méthodes considérées jusqu'ici sont basées sur la linéarisation du comportement de I'équipement

et sont donc sujettes a des erreurs de linéarisation. Afin d'éviter les erreurs de linéarisation, I'équation (1.1)
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peut étre résolue pour X étant donné les conditions de fonctionnement données U et les valeurs mesurées Y
données. Pour réaliser ce type d'analyse par GPA non linéaire, la fonction f doit exister sous la forme d'une

relation numérique. Le cours de I'itération est illustré a la Figure 1.4.

Ywm
Les parameétres de
fonctionnement U
YE Calculée
Y =f(X,U) > Comparaison des valeurs
Gestion des P mesurées et calculée
programmes de

comptabilité

itération Yeg-Yu<eg

Choix de nouveaux parameétres
de performance X

Figure 1.4: Analyse de chemin de gaz non linéaire avec programmes de performance

Les parameétres de performance X sont modifiés de maniere correspondante jusqu'a ce que les valeurs
attendues YE calculées avec les valeurs mesurées YM ou que la différence soit inférieure a une itération
requise. |l existe des méthodes d'itération numériques, telles que La méthode de Newton-Raphson est
utilisée pour minimiser la différence entre les valeurs calculées et les valeurs mesurées . La fonction objective

a minimiser dans ce cas est:

YE' _YM,i

2
I AY,
zZr =3 2% AY, =
! ,Zl: a ' Y

i m,i

(1.32)

Ou les facteurs ont permis une pondération des valeurs mesurées. Une description détaillée de cette
méthode, appelée ANSYN (analyse par synthése), peut étre trouvée dans [29,30] décrivent la mise en ceuvre
de cette procédure dans le programme de calcul des performances GSP. Pour minimiser la fonction objectives
, une méthode Newton-Raphson est utilisée. [29] décrivent également un systéme qui fonctionne selon le

concept présenté a la figure 1.2 et minimise une fonction cible sous la forme de ZF1.
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Cependant, l'algorithme d'optimisation utilisé n'est pas la méthode de Newton, mais la méthode simplex
selon [30,31]. Le systeme décrit prend en compte les erreurs de mesure et de modélisation par I'application
de valeurs de référence correspondantes pour la turbine individuelle respectif. Cependant, sous la forme
décrite ci-dessus, cette méthode n'est applicable qu'a des systemes particuliers et observables, le nombre de
mesures (m) doit correspondre au nombre de parametres de performance (n) et le critére d'observabilité doit

étre respecté.
1.6.8. Optimisation non linéaire

Dans I'équation (1.32) a une infinité de solutions. Afin de pouvoir également appliquer l'analyse des
trajectoires de gaz non linéaires dans ce cas, il est nécessaire d'étendre la fonction objective, qui peut étre
basée sur des informations et des relations supplémentaires, des expériences ou des hypothéses bien

fondées. Les exemples sont [32] :

= |'efficacité de tous les composants, ainsi que les débits des compresseurs ne peuvent qu'empirer, et
non s'améliorer.

= Les modifications des parametres de performance sont limitées a certaines zones définies par la
plage de fonctionnement de la turbine a gaz.

= La dépendance relative des paramétres d'un composant est connue, ou au moins limitée a une
certaine plage.

= Dans le cas d'une dégradation liée au vieillissement, les incréments dans les modifications des
paramétres de performance sont minimes ou au moins limités a une plage spécifique.

= Dans le cas d'événements uniques, le nombre de composants affectés est limité, i. tous les

composants n'ont pas changé les parameétres de performance dans ce cas.

= D'autres informations disponibles (telles que des inspections visuelles) peuvent exclure les
changements de performance de certains composants.

Une forme universelle de la fonction objective étendue est

AY, AX [ — AX T D AX S — AX
s Z( j e Z( b - AX ]JFCZ' C,- AX/ (133)
i [ 1 i

| i=1 i=1

Avec les définitions

(1.34)
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L'indice k désigne I'étape de temps considérée, alors que les paramétres a, b, c;, C1 et C2 sont utilisés pour
pondérer les éléments respectifs. Le dernier terme de I'équation (I.33) sert a augmenter la robustesse
numérique, comme le montrent dans [33]. En tenant compte des informations supplémentaires
mentionnées ci-dessus, les conditions secondaires suivantes peuvent étre définies, qui doivent étre observées

en minimisant la fonction objective ZF, .
I.7. Procédures ECM basées sur les données
1.7.1. Réseaux de neurones

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) sont basés sur le traitement de I'information de réseaux de neurones
biologiques, tels que par exemple le cerveau humain. Comme leurs homologues biologiques, les ANN
peuvent apprendre de la présentation de données d'échantillons et appliquer les connaissances acquises a
des données inconnues. Le traitement de l'information se fait a l'aide de neurones (cellules nerveuses
modélisées). La premiere description mathématique d'un neurone artificiel a été donnée en 1943 par
McCulloch et Pitts [34]. lls définissent un neurone comme un élément de seuil logique avec deux états
possibles, actif et inactif. La structure générale d'un neurone artificiel est représentée sur la figure (I.5)

(droite).

Les réseaux neuronaux artificiels utilisés pour le diagnostic des turbines a gaz sont introduites par Guy
Denney et al. [36.] en 1965. Depuis lors, beaucoup d'algorithmes de diagnostic basés sur ANN ont été
produites. Par exemple, réseau neuronal perceptron multicouche (MLPNN), FFBP (FeedForward Back
Propagation), réseau neuronal dynamique (DNN), réseau neuronal auto-associatif (AANN), réseau
neuronal probabiliste (PNN) et réseau neuronal imbriqué (ENN) sont les types les plus couramment

utilisés [35].

sortie a Sortie
& [F) Fonction d'activation
N
nEtI Entrée efficace
. "N
> \G ) Propagation
W) W) g ) poids
N T T_ A
Entrée €y e, g Entrée

Figure 1.5: Construction d'un réseau de neurones a trois couches
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Les valeurs des entrées sont fournies avec des facteurs de pondération et transmises a la fonction de
propagation G. La fonction de propagation calcule une valeur d'entrée nette effective. Dans la forme la plus

simple s'applique a la fonction de propagation
K
net=> we, (1.36)
i=1

A partir de I'entrée effective, la valeur de sortie du neurone est calculée au moyen de la fonction d'activation

F. Dans [34] la fonction d'activation est une fonction de saut binaire de la forme

a=1
net > @

Ou 0 représente le seuil. D'autres fonctions d'activation courantes incluent I'identité, la fonction tangente

hyperbolique et la fonction sigmoide [34].

Un ANN se compose d'un grand nombre de neurones artificiels qui sont connectés de différentes maniéres.
Dans les réseaux a action directe, les connexions entre les neurones ne se font que dans la direction de la
couche de sortie : dans les réseaux de rétroaction, il existe également des connexions de retour dans la
direction de la couche d'entrée. La figure 1.5 (a gauche) montre un exemple d'ANN a trois couches avec deux
retours. Les réseaux constitués de plusieurs couches sont appelés MLP (Multi-Layer Perceptor). Selon
Sampath et Singh [37]. 85% des applications dans le domaine du diagnostic des turbines a gaz utilisent des

réseaux de cette topologie. Un apercu des autres topologies de réseau est disponible dans [35].

Une caractéristique cruciale des réseaux de neurones est leur capacité a apprendre. En ANN, le processus
d'apprentissage consiste a ajuster les poids des neurones. Un ANN formé de maniere optimale génére des
sorties pour toutes les entrées d'échantillons dont les écarts par rapport aux sorties d'exemple sont minimes.

Une vue d'ensemble des algorithmes d'apprentissage importants.
En plus de leur capacité a apprendre, ANN présente les avantages supplémentaires suivants :

= Vitesse des opérations arithmétiques

= Adaptabilité grace a la possibilité d'apprentissage continu

= Grande robustesse contre les données défectueuses

= (lassification par une formation appropriée

= Capacité de généralisation grace a une formation appropriée

Cependant, un ANN pose les inconvénients suivants :
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= Caractére de la boite noire : Il n'est pas possible de comprendre analytiquement comment un ANN
géneére une sortie a partir d'une entrée. Cette information est stockée uniqguement sous la forme des
poids.

= Effort de formation : Un ANN est uniquement capable de générer des sorties correctes si les données
d'entrée sont dans la plage entrainée. La zone en question doit donc étre couverte le plus
completement possible pendant la phase d'apprentissage. |l faut se rappeler qu'une trop haute
résolution de la zone d'entrainement affecte négativement la capacité de la généralisation, le ANN «
mémorise les données d’apprentissage » au lieu de généraliser les connexions entre I'entrée et la
sortie. Pour la sélection des données d'entrainement, un optimum entre la précision des exigences et
la généralisation doit étre trouvé.

= Pré filtre : lors de I'utilisation, il faut veiller tout particulierement a ce que la sortie soit générée
méme si les données d'entrée ne se trouvent pas dans la zone de données d'entrainement. Il
nécessite un systéme en amont pour vérifier la plausibilité des données d'entrée.

Une forme particuliere de ANN est ce qu'on appelle le RBFN (Radial Basis Function Network), dont la

topologie correspond a celle de la Figure I.5 (a gauche).

Cependant, les neurones de la couche d'entrée ont une symétrie radiale Les fonctions d'activation, par
exemple la densité de probabilité gaussienne fonctionne selon I'équation (11.9). Cela garantit que la valeur de
la sortie passe a zéro avec I'augmentation de la distance de I'entrée de la zone d'entrainement. Les profils
d'entrée qui ne sont pas dans la plage des données d'apprentissage sont reconnus par celui-ci. Les

applications de RBFN dans le domaine du diagnostic des turbines a gaz peuvent étre trouvées dans [38,48].

Brotherton et Johnson utilisent une RBFN pour détecter les anomalies, Gansel et Ganguli appliquent RBFN
pour la détection d'un événement unique. Mathioudakis et Romessis [38] décrivent I'utilisation d'une MLP
pour détecter les erreurs de capteur. Le réseau est formé a I'aide d'un programme de calcul de performance,
puis validé sur une variété de cas de test génériques. Romessis et Mathioudakis [39] présentent également un
systeme utilisant un Bayesian Belief Network (BBN). Un BBN est une forme probabiliste de ANN qui est
capable. Indiquer les probabilités d'erreur. Il est également formé a l'aide d'un programme de calcul des

performances et est utilisé pour l'identification des erreurs individuelles.

Qiu et al. [40] appliquer une MLP pour surveiller le vieillissement. Ce faisant, ils font I'hypothese que le
vieillissement relatif des composants a lieu dans certaines proportions (fixes). Pour la formation du réseau
neuronal, un programme de calcul de performance est également utilisé. des recherches approfondies sur la

création d'un systéme de diagnostic composé de ANN. L'une des principales conclusions est la réalisation que
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la tache de diagnostic ne peut pas étre réalisée avec I'aide d'un seul CNN bien formé [41]. Au contraire, la
tache doit étre décomposée en sous-probleémes, qui peuvent étre résolus par des ANN spécialement formés.

la procédure de calcul illustrée a la Figure 1.6.

Dans un premier niveau, les données mesurées sont vérifiées pour les erreurs de capteur et remplacées, si
nécessaire, par des valeurs calculées. Par la suite, un autre ANN vérifie si le modele de valeur de mesure
présent indique un écart> 1% dans au moins un parameétre de performance. Si le résultat est positif, un autre
ANN effectue l'identification du sous-ensemble concerné, les composants de la turbine a gaz étant combinés
dans les 4 sous-ensembles représentés sur la Fig. .6. Le dernier niveau ANN effectue alors le calcul des écarts

des parametres de performance identifiés.

Mesures

A 4

ANN pour vérifier les entrées sur les erreurs de

Classification du capteur
capteurs et calcul des valeurs de remplacement

y

ANN pour vérifier s'il y a un écart > 1% dans au

1% de classification .
moins un LP

ANN pour classer I'erreur dans I'une des
catégories suivantes (identification)

FAN HPC HPT N

LPC LPT

Classification d'erreur

C

Edition du diagnostic composé des écarts

Diagnostic
du LP identifié

Figure 1.6: Organigramme d'un systéme de réseaux de neurones pour le diagnostic

La « classification d’erreur » ANN « prend en charge la tache d'identification et fournit ainsi un résultat
correspondant au logique floue. Taux d'identification> 98,6% sont atteints si les cas sous enquéte remplissent

les conditions suivantes :

= Un écart d'au moins 1% dans au moins un LP.
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= Les écarts sont limités a I'un des 4 ensembles définis.

Dans le cas ou les écarts existants ne sont pas limités a I'un des 4 ensembles (erreurs de combinaison des
assemblages), alors avec le systeme ANN développé aucune identification fiable et donc aucun diagnostic
n'est possible. Méme dans le cas ou des déviations allant jusqu'a 0,2% se produisent dans d'autres

assemblages, le taux d'identification tombe en dessous de 50%.

En outre, le comportement du systéeme n'est pas prévisible en cas d'erreurs qui ne sont pas dans le domaine
des données d'apprentissage. Les réseaux de neurones (réseaux de perceptrons multicouches) utilisés ne sont
pas capables de détecter |'apparition de tels cas d'erreur et fournissent un diagnostic erroné sans émettre un
avertissement correspondant. Un reméde a ce probléme pourrait étre |'utilisation de réseaux RBF, qui
générent une "sortie zéro" dans le cas de telles erreurs et indiquent ainsi I'apparition de données d'entrée en

dehors de la plage d'apprentissage.
1.7.2. Logique floue

La logique floue est une extension de la logique binaire Contrairement a la logique binaire, qui ne comprend
que les valeurs de vérité vraie et fausse, la logique floue fournit la capacité de décrire des ensembles flous.
Ses origines remontent a 1965. Zadeh [42] décrit pour la premiére fois la représentation mathématique de
valeurs données linguistiquement (donc floues) et fournit les régles pour leur liaison. Une célébre citation de
Zadeh affirme que «la logique floue est I'implémentation programmatique du sens commun ». La structure

de base d'un systeme de logique floue (FLS) est illustrée a la Figure I.6.
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Figure 1.7: Eléments d'un systéeme de logique floue
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Les entrées d'un FLS sont des valeurs pointues de divers parametres. Par les régles données sous la forme «si-
alors », une relation est établie entre les entrées et les sorties du systeme. Les données d'entrée sont
converties en valeurs floues au moyen de fonctions dites d'appartenance, qui catégorisent les valeurs
d'entrée et de sortie (fuzzification). Les fonctions d'appartenance fréquemment utilisées sont des fonctions
triangulaires, trapézoidales, gaussiennes et sigmoidales. Ensuite, les régles du FLS sont évaluées selon la
logique floue (implication). Les résultats des évaluations de regles individuelles sont ensuite résumés en une

fonction de résultat (agrégation), a partir de laguelle une valeur initiale forte est dérivée (défuzzification).

Les détails de ce processus peuvent étre clairement affichés dans un diagramme d'inférence floue (voir la
Figure 1.8). Chaque ligne du diagramme représente une regle de la FLS. Les deux premieres colonnes
décrivent la fuzzification des deux entrées du systeme, la troisieme colonne décrit la fuzzification de la sortie
du systéme. La derniére colonne décrit l'implication, a partir de laquelle la valeur initiale est calculée par

agrégation et défuzzification. Les regles du systeme présentées a la figure 1.7 sont les suivantes :
= Regle 1:Siles deux entrées sont faibles, la sortie est faible.
= Regle 2:Sil'entrée 1 est moyenne, la sortie est moyenne.
= Regle 3:Siles deux entrées sont hautes, la sortie est haute.

La méthode d'implication utilisée dans cet exemple est la méthode maximum, la plus grande valeur qui se

produit habituellement est transférée a la fonction d'appartenance de la sortie. Pour I'agrégation était aussi le

Méthode maximale, qui correspond a I'ajout des fonctions d'appartenance implicites. La défuzzification est
effectuée en utilisant la méthode du centre de gravité (CoG), le centre de gravité de la zone résultante

indique la valeur initiale nette du FLS.
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Figure 1.8: Schéma d'un systéme d'inférence floue

Dans I'exemple illustré, il est a noter que la regle 2 ne montre aucune dépendance a I'entrée 2. L'entrée 2
n'est donc décrite qu'avec les deux fonctions d'appartenance pour les classes "low" et "high". Le diagramme
d'inférence floue est représenté pour les valeurs d'entrée x1 = 3.5 et x2 = 8.5. |l en résulte une valeur de sortie

défuzzifiée de y = 6.3.
Les systéemes Fuzzy Logic offrent les avantages suivants :
= Laméthode est intuitivement compréhensible parce qu'elle est basée sur le langage humain.

* La logique floue incorpore des inexactitudes directement dans le processus de calcul et est donc

prédestinée pour traiter des données inexactes ou erronées.
= Les fonctions de toute complexité peuvent étre mappées.

= Contrairement aux réseaux de neurones, un FLS n'est pas une boite noire.
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* Le processus de calcul peut étre visualisé au moyen de diagrammes d'inférence floue. A partir de 13,
on peut déduire comment l'influence des parameétres d'entrée est distribuée a la découverte de la

solution.

La logique floue peut intégrer des connaissances d'experts (en principe tout type de connaissances
supplémentaires) sous la forme de regles. Les systemes logiques floue peuvent facilement étre combinés avec
d'autres méthodes et réduisent souvent la complexité du systeme global. En ce qui concerne les difficultés ou

inconvénients liés a I'utilisation des systemes logique floue, il convient de mentionner les points suivants :
= La préparation des regles appropriées peut étre difficile.

= Les systémes logiques flous ne sont pas adaptatifs. Tout dysfonctionnement inacceptable du systeme

doit étre analysé par le développeur et corrigé en conséquence.

En plus de la sélection de régles appropriées, il existe une variété d'autres degrés de liberté dans la
modélisation, par ex. la définition des fonctions d'appartenance, ainsi que des méthodes d'implication,
d'agrégation et de défuzzification. En raison de leur gestion supérieure des connaissances floues, les systemes
a logique floue dans le diagnostic des turbines a gaz font I'objet d'une attention croissante depuis un certain
temps. Marinai [43] présentent un processus basé sur la logique floue qui est capable d'identifier et de
diagnostiquer les défauts dans un maximum d'un composant d'une turbine a gaz, avec un maximum d'un
capteur fournissant une lecture erronée. Priya et Singh [44] effectuent une variation des fonctions

d'appartenance pour un systéme comparable.

Diao et Passino [45] utilisent un ensemble de systemes Fuzzy Logic pour le diagnostic, a I'aide de régles
supplémentaires, une sélection des systémes appropriés est faite pour réduire la charge de calcul. Et Ganguli
[46] décrit I'utilisation de Fuzzy Logic pour l'identification de défauts uniques au niveau du composant. En plus
des défauts dans les compresseurs et les turbines, des erreurs dans le systeme d'air de refroidissement et
dans le réglage des aubes du compresseur haute pression peut également étre prises en compte. Pour un
systéme sous-déterminé (n = 9, m = 8), un taux d'identification moyen de 98% est atteint, dans le cas d'un

systéme sous-déterminé cing fois (n =9, m = 4), le taux d'identification a 89%.

Yu et al. [47] Présentent une méthode qui décrit les cas d'erreur connus en utilisant logique floue. Les
données inconnues peuvent ensuite étre comparées avec ces cas d'erreur connus. Le résultat est un indice
pour chaque cas d'erreur connu indiquant la probabilité avec laquelle le cas d'erreur correspondant existe
dans les présentes données. Dans une version ultérieure, Yu et al. [48] cette méthode implique des méthodes

de prise de décision relatives a la cause de I'erreur et des instructions de maintenance.
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1.8. Procédure EHM hybride

En raison de la nature contradictoire des exigences pour un systeme EHM, aucune des méthodes présentées
n'est capable de satisfaire de maniere satisfaisante toutes les taches de surveillance d'état. Dans le but de
combiner les avantages des méthodes individuelles et d'éliminer leurs inconvénients, un certain nombre de

concepts ont été développés qui combinent différentes méthodes.

L'inconvénient du manque d'adaptabilité des systemes de logique floue peut étre surmonté par la connexion
avec des composants neuronaux. Les systemes d'inférence neuro-floue adaptative (ANFIS) offrent la
possibilité d'adapter les regles et les fonctions d'adhésion aux données existantes grace a un processus
d'apprentissage. Pour les détails d'ANFIS, se référer a la littérature appropriée (par exemple une application
d'ANFIS dans le diagnostic des turbines a gaz peut étre trouvée dans [49]. lls décrivent |'utilisation d'un ANFIS
pour réduire les inexactitudes d'un modéle de calcul de performance. [50] décrit une technique
d'optimisation qui combine les avantages d'un algorithme génétique (recherche minimale globale) et d'une
méthode SQP (convergence rapide). Le GA est utilisé pour la recherche de zone approximative et fournit le
point de départ pour la détermination du minimum en utilisant la méthode SQP. [51] suggérent la connexion
d'un réseau neuronal artificiel avec un algorithme génétique. Le réseau de neurones agit comme un
classificateur pour réduire I'espace de recherche pour l'algorithme génétique en aval. [51] utilisent également
une fusion de ANN et GA, en utilisant le GA pour la détection des erreurs de mesure et le ANN a des fins de

diagnostic.

Brotherton et al. [53] présentent un systeme combinant I'utilisation d'un filtre de Kalman et d'un réseau de
neurones. Le modele de la turbine a gaz néglige un certain nombre d'effets physiques, par ex. Influences de la
colonne, Influences du nombre de Reynolds et influences de l'intrication des aubes. Le réseau de neurones a
été formé pour modéliser ces influences et ainsi améliorer les valeurs attendues calculées du modele. Le filtre
de Kalman est ensuite utilisé pour calculer les paramétres de performance Il est montré que I'amélioration de
la modélisation grace a l'utilisation du réseau de neurones augmente considérablement la sensibilité du
systeme. Dewallef et al. [54] présentent également un systeme combinant I'application d'un filtre de Kalman
et d'un réseau de neurones. Cependant, le réseau de neurones n'est pas utilisé pour améliorer la

modélisation, mais comme un classifier dont le résultat sert d'entrée au filtre de Kalman.

Brotherton et al. [55] associent I'application de réseaux de neurones a des algorithmes d'extraction de regles
représentant des regles sous la forme d'arbres de décision. C'est pour surmonter le caractére de boite noire
des réseaux de neurones. Bien que l'approche soit prometteuse, les avantages a ce jour n'ont pas été

suffisamment démontrés.
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Eustace [56] décrit un systeme d'identification et de diagnostic basé sur I'utilisation de Fuzzy Logic, dont les
résultats sont évalués de maniére combinatoire. En plus de I'énoncé de diagnostic, le systeme fournit une
probabilité avec laquelle les paramétres identifiés sont réellement modifiés. Sur 17 cas de test, 12 sont
correctement identifiés. Dans ceux-ci, la probabilité d'étre affecté par les parametres est juste en dessous de
85%.[57]. combinent un filtre de Kalman avec une technique d'optimisation quadratique en amont qui filtre
les erreurs de capteurs. Des écarts de capteur uniques (bruit impulsif) et permanents (polarisation du
capteur) peuvent étre envisagés. Les écarts de capteur graduels (dérives de capteurs) ne peuvent pas étre

détectés par la méthode[57].
1.9. Procédure de pronostic

Alors que les diverses méthodes de détection, d'identification et de diagnostic dans leur développement sont
bien avancées et documentées dans la littérature, il y a beaucoup moins d'approches des procédures
pronostiques. Comme le présent travail porte sur la détection, l'identification et le diagnostic des fonctions,
les méthodes de pronostic ne sont présentées que brievement ci-dessous. Principalement, des méthodes de
régression simples sont décrites dans lesquelles I'évolution temporelle du paramétre a considérer est
représentée par une équation de régression. Des méthodes plus complexes d'analyse de séries temporelles,
dont I'application originale est dans le domaine des mathématiques économiques et financiéres, forment le

second groupe des méthodes décrites.
1.9.1. Les méthodes de régression

Pour I'évolution liée au vieillissement des parameétres de performance d'une turbine a gaz [58] .I'équation de

régression générale suivante :
AX= a+b+t (1.37)

Ici, a, b et c représentent des coefficients a équiper dans chaque cas, tandis que t temps de fonctionnement
de la turbine, L'applications de cette forme de régression aux parameétres de performance de la turbine a gaz
pour diagnostiqués a l'aide d'une procédure SQP. [59] utilisent également des équations de régression pour la
prédiction des parametres de performance, mais sans exposants variables, i. ils sont limités a des modeéles
linéaires (c = 1) et quadratiques (c = 2). [60] décrivent I'évolution des paramétres de performance liés au
vieillissement avec les exposants ¢ = 0,5 pour la phase de rodage, c = 1 pour le reste de la durée de vie

nominale, et ¢ = 2 pour la phase de défaillance.
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1.9.2. Procédure d'analyse des séries chronologiques

Marinai et al. [60] utilisent les modeles de régression décrits ci-dessus pour les prévisions a moyen et a long
terme. Pour les prévisions a court terme, ils battent ceux de Box et Jenkins [61] ont développé la méthode

ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average). La méthode ARIMA contient trois composants :

= Auto régression (AR) : Elle décrit la somme moyenne des valeurs précédentes de la série temporelle

et prend ainsi en compte la dépendance de la valeur courante par rapport a ses prédécesseurs.

= Intégration () : Afin d'éliminer les tendances et la non-stationnarité, des différences de points
successifs peuvent étre formées avant la modélisation. La série chronologique est considérée comme

"intégrative".

=  Moyenne mobile (MA) : Elle décrit la somme d'erreur moyenne des valeurs précédentes de la série

temporelle et incorpore ainsi la variance des valeurs précédentes dans la modélisation.

Wang et al. [62] appliquent également la méthode ARIMA pour prédire la performance d'une turbine a gaz,
[60] Cependant, pour les pronostics a long terme.[60 et 62] produisent des résultats prometteurs, mais ceux-

ci sont comparés a des méthodes de régression simples avec une complexité accrue de la modélisation.
1.10. Comparaison entre les approches baser sur les données et les approches baser sur des modeéles

Malgré de nombreuses études publiées dans la littérature, aucune approche unique n'est adaptée a toutes

les exigences d'un systéme de diagnostic.

D'une part, les approches basées sur les données reposent sur une énorme quantité de données et se
concentrent sur I'analyse des signaux de sortie des systémes. Ces approches peuvent gérer des variables de
processus de grande dimension et corrélées [63]. Ainsi, ils conviennent a des systéemes complexes et a grande
échelle et peuvent réduire le temps et le co(t puisqu'ils ne nécessitent pas le développement de modeéles
[64]. Bien que les approches basées sur les données soient plus simples que celles basées sur des modeles,
leur application nécessite une étape de prétraitement pour extraire les informations utiles des données avec
un colt de calcul élevé. Par conséquent, les performances dépendent des données d'apprentissage et
peuvent se dégrader une fois que le systeme fonctionne dans une condition inconnue (c'est-a-dire en dehors
des données d'apprentissage) ou est affecté par des fautes inconnues. La Figure:I-1 montre une étude de
comparaison de diverses méthodes basées sur les données en termes de criteres souhaitables pour un

systeme de diagnostic.
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D'un autre coOté, les approches basées sur des modeles nécessitent une petite quantité de données en ligne,
mais nécessitent un modele mathématique explicite, disponible a partir de premiers principes ou identifié par
des techniques d'estimation de systéme. A mesure que la complexité du systéme augmente, |'estimation
devient plus difficile. De plus, une étape de validation du modele est nécessaire puisque la plupart des
modeles reposent sur un ensemble d'hypotheses et d'approximations [65]. En effet, ces approches se sont

concentrées sur la description linéaire du systéme et sur une classe trés spécifique de non-linéarités.

Cependant, la plupart des applications de diagnostic de pannes dans les industries sont basées sur des
approches pilotées par les données puisqu'elles sont capables de détecter les situations défectueuses plus
rapidement, sont plus faciles a mettre en ceuvre et nécessitent moins de connaissances a priori. De plus,
l'intégration de différentes stratégies de détection et de diagnostic de fautes dans un méme cadre semble

intéressante.

Par exemple, la méthode d'estimation des paramétres a été intégrée aux observateurs et a I'espace de parité
[65]. En effet, les schémas basés sur I'estimation d'état sont efficaces pour la détection de défauts car ils sont
intrinséquement rapides [66]. par rapport a la méthode d'estimation de parametres. Aussi, des techniques
statistiques comme PCA (principle component analyses)et PLS (Partial least squares )ont été combinées avec
des méthodes supervisées comme ANN [65]. ou avec |'analyse temps-fréquence [67] . pour extraire des
caractéristiques statistiques, plusieurs systémes de classificateurs ont été mélangés pour améliorer la

performance [68] ... etc.

Ces dernieres années, il y a eu un intérét croissant pour l'intégration de différentes méthodes les unes aux
autres. La principale motivation pour développer des frameworks hybrides est qu'aucune méthode unique

n'est capable de satisfaire toutes les exigences d'un systéme de diagnostic précis.

Le but de la breve comparaison présentée ci-dessus est de mettre en évidence et de révéler la nécessité d'une
approche hybride. En outre, selon plusieurs études [63], il est nécessaire d'intégrer des approches basées sur
les données et les modeles pour tirer parti des avantages tout en évitant les inconvénients des deux

approches. Cette intégration a de nombreux intéréts :

= |l maitrise la faiblesse d'une méthode de diagnostic avec la force d'une autre méthode pour atteindre

une meilleure performance,

= || permet d'utiliser une variété de sources d'informations telles que I'historique de service, les

enregistrements d'opération et de maintenance, les données historiques et en ligne, les modeles
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mathématiques, les relations causales ... etc. quand ils sont disponibles. En effet, plus les

connaissances et les informations sont fusionnées, plus le diagnostic ne sera efficace et fiable,
= |l permet de bénéficier de tous les progrés et réalisations de chaque communauté.
I.11. Conclusion

Nous avons examiné les tendances du développement technologique en matiére de gestion conditionnelle
des turbines a a gaz. Cette technologie est utilisée depuis 60 ans dans divers domaines de la recherche et de
I'équipementier en liaison avec la naissance de I'équipement a turbine a gaz, fournissant ainsi une base

technique pour la construction d’un systéeme de haute stabilité et d’entretien efficace de I'équipement.

Dans un proche avenir, la recherche technologique dans le domaine EHM avec la méme durée de vie de
I'équipement sera nécessaire. En particulier, la recherche sur I'EHM peut étre systématisée a travers I'étude
d'algorithmes basés sur la connaissance des turbines a gaz, la recherche basée sur |'électronique, les capteurs
et les équipements basés sur l'ingénierie informatique, le logiciel, la vérification de défaillance et le
raisonnement mathématique Par conséquent, le développement prendra beaucoup de temps et des

recherches urgentes sont nécessaires.
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CHAPITRE

SURVEILLANCE DES VIBRATIONS DES TURBINES
A GAZ

Ce chapitre est consacré par la présentation des systémes de surveillance des vibrations des turbines a gaz,
d'ou, un systeme de surveillance des vibrations est constitué : d’éléments de mesure des vibrations, des
cables d'interconnexion électronique de traitement et d'un systeme d'affichage. Pour détecter et
diagnostiquer les problemes liés aux vibrations, il est nécessaire que les transducteurs sélectionnés soient
capables de mesurer la vibration (boitier ou arbre de la machine) susceptible de révéler les caractéristiques
de défaillance attendues . Pour mesurer de vibration, des transducteurs tels que des sondes a courants de
Foucault, des capteurs de vitesse, des accélérometres, des sondes doubles et une combinaison de plusieurs
autres types de transducteurs peuvent étre utilisés. Les sondes a courants de Foucault sont utilisées pour
détecter les dysfonctionnements liés au rotor tels que le déséquilibre, le désalignement de I'arbre et les
problemes d'instabilité de film d’huile des paliers. Les capteurs de vitesse et les accélérométres sont installés
au niveaux des Roulements pour détecter les défaillances des Roulements, tels que le relachement du
support, les résonances du boitier ou de la fondation, les pieces détachées et les probléemes d'engrenages ou

de paliers.
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11.1 Introduction

La surveillance des vibrations est I'une des techniques appliquées pour diagnostiquer les équipements rotatifs
tels que les turbines, auxquels peuvent étre associés certains composants du GPA. La vibration est un
mouvement périodique autour d'une position d'équilibre et elle est une cause importante de défaillance ou
de dysfonctionnement dans les machines, en particulier celles avec des composants rotatifs a grande vitesse
comme la turbine a gaz. Une étude de 13 usines présentée par Lifson[69] . Montre que les interruptions liées
aux vibrations sont responsables d'environ 3,3% de toutes les heures d'exploitation non disponibles et de

4,2% de toutes les pannes.

Le sujet des mesures de vibrations est un probléme complexe. Les forces provoquant des vibrations dans une
turbine a gaz changent d'amplitude et de direction en fonction de la vitesse de rotation des pieces
concernées. Le probleme réside alors dans le fait que différents défauts de composants générent des
fréquences ou des spectres de vibration différents, eux-mémes constitutifs de fréquences différentes. Une
forme de solution consiste donc a transformer cette forme d'onde complexe temporelle en une série d'ondes
sinusoidales discrétes dans le domaine fréquentiel (tracés d'amplitude contre fréquence) en utilisant des
transformées de Fourier rapides (FFT) ou d'autres techniques adaptables. La figure II.5 présente ces différents

domaines.

L'efficacité d'un transducteur en tant que dispositif de surveillance des vibrations dépend de sa largeur de
bande de fréquence, des facteurs environnementaux (température de fonctionnement et limite de bruit), et
positionnement / montage requis. Les niveaux de vibration de I'arbre pour le diagnostic des pannes peuvent
étre obtenus soit a partir des niveaux absolus de vibration de I'arbre, soit a partir des déplacements relatifs de
I'arbre. Tandis que le premier combine les lectures de vibrations des sondes a courants de Foucault a celles
des sondes sismiques, le déplacement de ces dernieres détecte un probléme de vibration et les lectures des
transducteurs sismiques servent alors a diagnostiquer la cause du probléme [69]. Il est évident que les
données relatives sont plus précises que les valeurs absolues, car elles tendent a éliminer les effets
environnementaux tels que les vibrations émanant du montage qui sont des sources d'erreur. En général,
lorsque les niveaux de vibration ou RMS. La vitesse de vibration est extraite, la relation avec I'énergie de

vibration et par conséquent le potentiel d'endommagement par vibration est déterminée [70].

Parmi les techniques d'analyse des vibrations, il y'a I'analyse spectrale. Les signatures spectrales, qui
montrent la différence entre un spectre avec défaut et un spectre sain, sont comparées a la signature de
défauts spécifiques - impliquant I'existence d'une base de données de défauts - utilisant des techniques telles

que les réseaux neuronaux pour reconnaitre le défaut spécifique. Autres techniques d'analyse vibratoire :
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analyse de proximité (défauts de forme basiques), analyse orbitale (identification des défauts de déséquilibre
et de désalignement du mouvement X et Y du rotor), analyse temporelle (fournis des informations sur le

comportement physique de la machine).
11.2. Surveillance des vibrations dans une turbine a gaz

En raison des variations importantes des dysfonctionnements possibles liés aux vibrations dans une turbine a
gaz et du fait que les niveaux de vibration permissibles peuvent varier pour les différentes machines
tournantes, définissant une limite globale au-dela de laquelle une machine doit étre réparée en raison d’une
vibration excessive . Il existe également des recommandations disponibles de |'organisation internationale de
normalisation sur cette question[69]. présente une plage de fonctionnement possible des niveaux de
vibration, y compris les limites d'alarme et d'arrét obtenues a partir de données statistiques. Méme avec ce
qui précede, une autre difficulté percue dans la fixation des limites est les changements d'amplitude
importants qui se produisent pres de la résonance et la difficulté associée a prédire la fréquence précise a
laguelle une résonance se produira. Les « bandes de vitesse » sont fréquemment utilisées pour résoudre ce

probleme.

Les niveaux de vibration des turbines a gaz industriels sont directement proportionnels aux jeux de palier de
I'arbre et les vibrations les plus élevées sont dans les générateurs de gaz et les plus basses dans la turbine
libre. De plus, les niveaux de vibration ont tendance a augmenter avec |'utilisation et la détérioration. Pour
gu'un systeme de surveillance des vibrations soit justifiable, son colt global doit étre inférieur au bénéfice
pouvant étre obtenu. On peut faire valoir que le colt d'un systeme de surveillance des vibrations serait plus
gue compensé si une seule défaillance catastrophique est détectée et empéchée pendant la durée de vie
d'une unité GT. Un systeme de surveillance des vibrations correctement congu pour anticiper et gérer les
problémes liés aux vibrations est évidemment un aspect indispensable d'un programme global d'EHM

prédictif.

En effet, |'utilisation des techniques (stratégies) de maintenance préventive et prédictive pour suivre le
comportement de la turbine assure de meilleures pratiques dans l'industrie pétroliere. La surveillance des
machines permet d'économiser de I'argent en augmentant le temps de fonctionnement de I'équipement (en
minimisant le temps des pannes) ce qui réduit la fréquence des temps d'arrét imprévus résultants dans un
meilleur contréle. La Vérification en continu des données de vibration dans le plan de maintenance est trés
utile méme indispensable dans certains cas pour la détermination et la prise de décision pour les intervalles

de maintenance et le maintien des disponibilités. La surveillance des vibrations joue un réle essentiel dans les
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techniques prédictives grace a la détection des défauts (désalignement de l'arbre, balourd, et mauvaise

lubrification etc....)
11.3. Comparaison des deux méthodes de surveillances

Une multitude de machines nécessite une analyse spectrale détaillée (surveillance périodique Offline) mais la
plupart des machines se contentent d’une surveillance en continu on-line. Il y deux méthodes pour la

surveillance largement appliquée dans I'industrie des hydrocarbures :

=  Surveillance continue en ligne : Ce type de surveillance assure une surveillance en continu.

= Surveillance hors ligne : (surveillance périodique Offline).
11.3.1. On-line surveillance (surveillance continue)

Les données tres influencées sur les turbines a gaz qui sont installées de facon permanente doivent étre
mesurées et surveiller en continu par des transducteurs sur place en service et directement connectée sur
chaque point par connexion parallele. La surveillance en continu contréle I'état de la machine en détectant les
changements et permet une possibilité de fournir une donnée dynamique de vibrations nécessaires a
I'analyse pour chaque partie de la turbine a gaz. Le traitement des données par le dispositif de surveillance est

influent lorsgqu’il y’a une liaison efficace avec le systeme informatique figure 11.2 .

Ce systeme de surveillance est appelé Rack est configuré comme un systéme Moniteur, ce systeme est
également responsable de fourniture des informations lors de la connexion en utilisant le logiciel d'acquisition
de données est présente a la Figure 1.1, grace a ce systeme, il y'a un impact direct sur la fiabilité de

I’équipement, et le contrdle s‘effectue sans impliquer I'arrét direct de la machine.

Setpoint Configuration: Radial Vibration - UD300X1
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Figure I1.1: Configuration du RACK pour la surveillance de vibration
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Figure I1.3: Systeme de surveillance de turbine a gaz

11.3.2. Off-line Surveillance périodique

La surveillance périodique par la plupart des méthodes traditionnelles peut intervenir. Cette méthode
nécessite |'utilisation d'un moniteur portable de vibration pour la collecte des données a un intervalle

régulier.
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L’acquisition des données entre le régime ralenti et le régime nominale differe. Le régime nominal nécessite
de grands intervalles de temps pour la collecte des données, contrairement du cas du régime ralenti, car la

détection des vibrations est difficile pendant le régime nominal.
11.3.3. Interprétation des données

Le mouvement vibratoire est cyclique avec le temps. Le signal originel de I'accélérométre peut intégrer a la

fois la vitesse et un deuxieme temps de déplacement, pour obtenir les différentes mesures de vibration.

En outre, dans le domaine temporel peut étre transformé par la méthode courante FFT (transformée de
Fourier rapide) figure Il .6, pour afficher le signal de vibration dans le domaine des fréquences. La vibration
vue dans le domaine de fréquence est un outil beaucoup plus efficace pour déterminer la cause de la

vibration.

La turbine a gaz dans ce cas d’étude est équipée d'un systeme de surveillance en ligne bently Nevada. Le
systeme est basé sur des sondes sans contact, pour le contréle de vibration de I'arbre en micromeétres de
créte a créte. La vibration globale a une norme limite qui ajuste pour recevoir une alarme et |'état de danger.

En bonne condition (Passage de la limite d'alarme) figure Il .4.
11.3.3.1 la Surveillance On-line

L'arrét d’'urgence de la turbine se déclenche par un signal de danger pour prévenir les dommages dans la
machine résumée sur lla Figure 11.2. La figure 1.3 représente la carte principale BENTLY NEVADA équipée de
guelques connexions NEVADA BENTLY pour mentionner les données qui nous aident a surveiller la vibration

globale et les températures contrélées dans ces types de systemes.
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Figure 11.4: Signale de vibration avec déclenchement de la turbine
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11.3.3.2. la Surveillance Offline
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Les avantages de ces types de systémes réduisent les erreurs d’installations spéciales, la précision et la vitesse

de détection de vibration. Les graphiques obtenus par I'analyse vibratoire doivent étre comparés avec

I'historique de la machine et les changements doivent étre captés avec précision Figure I1.6.
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Figure 11.7: Signale de vibration d'un défaut.
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Figure 11.8: Spectre de vibrations sur le palier charge intermédiaire du générateur de gaz.

Les signaux de vibration figure 1.7 sont les plus utilisés par de nombreux chercheurs, car ils fournissent un
apercu complet du processus dans les turbines a gaz. L'accélérométre est utilisé comme dispositif de

détection pour mesurer la réponse aux vibrations.

Les vibrations mécaniques sont produites par les variations cycliques des composants de la machine et par les
interactions dynamiques entre |'outil de coupe et la piece. La vibration de I'outil réduit les performances des
opérations d'usinage, ce qui se traduit également par une qualité de surface médiocre, une usure des outils et

une durée de vie de l'outil réduite, ainsi qu'un bruit désagréable.
1.4 Description de turbine

La turbine a gaz est de modele 'TORNADQ' figure II. 9, turbine a gaz SGT 200 d’ALSTOM POWER. C'est une

turbine a gaz industrielle a simple action de haut rendement a doubles arbres et cycle ouvert sans
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régénération. Cette turbine est constituée essentiellement de l'ensemble générateur a gaz GG et de
I'ensemble turbine de puissance TP. Le générateur a gaz comprend le carter d'admission d'air, le rotor du
compresseur, le stator du compresseur, le carter central, le systeme d'allumage et les chambres de
combustion et les ensembles stator de turbine a compresseur et rotor de turbine a compresseur. La turbine
de puissance comprend les conduites d'interconnexion de gaz chaud, les ensembles stator de la turbine de

puissance et rotor de la turbine de puissance (‘arbre moteur et le carter de sortie d'échappement.

Le rapport de pression de la turbine et la température d'entrée de la turbine ont été sélectionnés pour
assurer une haute efficacité thermique et un haut rendement spécifique. Les pales de la turbine ont limité la
température des métaux a des valeurs appropriées ce qui assure une grande fiabilité, une haute disponibilité

et une longue durée de vie.

L'acces du baroscope est assure pour permettre ('inspection du compresseur, du systeme de combustion et
des composants des sections chaudes de la turbine. Des thermocouples encastrent et des sondes de
proximité sont fournies comme équipement standard de détection de température de la position axiale et

des vibrations de I'arbre.

Figure 11.9: Turbine a gaz TORNADO SGT200

Dans cette théses , une turbine a gaz TORNADO SGT200 comme il est montré sur la Figure II-9, installée au

groupe de station de pompage GSP4 HASSI R'MEL, , a était examinée dans le cadre d’'une étude de
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diagnostic. Les déférents phénomeénes vibratoires émis au niveau du palier de cette turbine a gaz ont était

testés.

Joint flexible d'admission : Un joint d'expansion en caoutchouc renforcé est prévu sur la bride d'admission
d’air comburant du carter du compresseur pour accommoder les mouvements relatifs résultant de

I'expansion thermique figure I1.9.
1.4.1. Compresseur

Le compresseur est un modele axial subsonique a haute efficacité de 15 étages fournissant un taux de

compression égale 12 :

La construction du rotor utilise une conception éprouvée et comprend 14 disques de rotor a assemblage par
manchons, un faux arbre d'admission et un arbre intermédiaire. Ces composants sont boulonnés I'un a 'autre
de maniere rigide par un boulon de tension central pour former I'ensemble rotor comme il est montrée sur la

Figure Il. 11.

Les pales du rotor sont fixées sur des disques a I'aide de goujons en queue d'aronde a usinage de haute
précision. Le faux arbre d'admission a I'extrémité avant de I'ensemble rotor est usiné afin de former le siege
de la bague d'étanchéité a huile, une bride pour la bague de poussée, un tourillon pour le palier avant et le

joint d'étanchéité a labyrinthe avant.

Pour faciliter le démarrage et le controle des oscillations, des pales de guidage a géométrie variable par
commande hydraulique sont prévues sur les cing premieres rangées des pales de stator. Les sept autres
rangées de pales de stator fixes sont assujetties par des empattements en queue d'aronde. Les cing premiers

étages de pales du compresseur et les carters sont protégés par un revétement anticorrosion 'SERMETAL'.

Un ensemble vanne de décharge a solénoide est prévu pour permettre la décharge instantanée du
compresseur en cas de diminution soudaine de la charge et réduire les risques de survitesse. Le carter du
compresseur est a plan de joint axial et en deux éléments pour faciliter I'inspection de la partie avant du

compresseur avec un démontage minimum de composants.
11.4.2. Systéme d'air de refroidissement

Les disques de turbine et les autres composants a haute température dans les sections chaudes sont refroidis
par circulation d'air en provenance du compresseur. Lair est également utilise pour la pressurisation du

labyrinthe d'étanchéité. L'air comburant de basse pression en provenance du systéme d'alimentation en air
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comburant de pression moyenne, met sous pression le joint a labyrinthe du palier d'admission du

compresseur et se décharge dans le compresseur.

L'air comburant de pression moyenne prélevé au huitiéme étage du compresseur met sous pression le joint a
labyrinthe central du faux arbre du compresseur. Une série de passages permet de véhiculer cet air depuis le

joint a labyrinthe pour assurer la ventilation a travers le reniflard secondaire.

L'air comburant prélevé au onzieme étage du compresseur est véhiculé par tuyauterie vers les joints a
labyrinthe du carter de palier de la turbine de puissance son flux permet d'empécher la pénétration de I'huile
ou de gaz chauds puis il se décharge derriere la face arrieére du rotor de deuxieme étage ce qui assure le
refroidissement du disque, avant de s'échapper dans le flux de gaz et le reniflard du moteur principal. Les
orifices ménagent radialement dans le composant direct de I'arbre de sortie de I'air du onzieme étage vers
I'alésage des disques de turbine et a travers la plaque de blocage du boulon de tension, refroidit la face des
disques, les diaphragmes du stator, le couplage de I'arbre unique et la face arriere du disque de turbine du

compresseur de deuxieme étage avant de s'échapper finalement dans le flux de gaz.

L'air comburant prélevé au quinzieme étage passe a travers des orifices ménages dans l'arbre intermédiaire
puis il est véhiculé a travers les tubes de refroidissement pour assurer le refroidissement des faces internes

des disques de turbine du compresseur avant de s'échapper finalement dans le flux de gaz.

L'air de sortie du compresseur met sous pression les joints a labyrinthe de la turbine du compresseur avant et
arriere et une partie de cet air, qui se combine a l'air de pression moyenne en provenance du joint a
labyrinthe central, s'échappe a travers le reniflard primaire. Le reste de I'air de sortie du compresseur passe a
travers les orifices de la bague de fixation de la turbine du compresseur puis traverse la partie interne du
stator de premier étage et des pales de rotor de turbine a compresseur avant de s'échapper finalement dans
le flux de gaz. La tuyauterie et les vannes externes associées a ces divers systemes sont contenues dans le

groupe aucxiliaire de turbine situé sur la partie inférieure de la base.
11.4.3. Systéme d'allumage et de combustion

Le systeme de combustion emploie huit chambres de combustion tubulaires a flux inverse axial. Ces
chambres sont installées de maniére symétrique sur la face avant du carter de pression cylindrique et
parallélement a I'axe de la turbine figure I1.9. Ce carter est divisé verticalement pour permettre un accés facile
aux chambres de combustion, aux tubes de flamme et aux conduites de transition, sans perturber le

compresseur ni la turbine.
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Les chambres de combustion sont équipées de dispositifs de turbulence pour assurer un mélange optimum
de l'air comburant et du carburant et obtenir une combustion propre. Les composants de combustion sont
installés de maniére a minimiser les contraintes d'expansion thermique et a assurer une longue durée de vie.
Deux chambres de combustion sont équipées de dispositifs d'allumage autonomes a haute énergie
rétractables, dont I'un ou l'autre est capable d'assurer le démarrage de la turbine. Un dispositif d'allumage
mutuel entre les chambres de combustion adjacentes permet un allumage positif et rapide. Des brlleurs
capables de brller du carburant gazeux sont fournis pour assurer une combustion propre du démarrage au
plein régime. Les brailleurs sont facilement accessibles pour permettre le nettoyage et L'extrémité du tube
de flammes est en saillie dans la conduite d'interconnexion de gaz chaud qui dirige le flux de gaz chaud vers

les pales du stator de la turbine a compresseur.
1.4.4. Turbine du compresseur (CT)

La turbine du compresseur (CT) est de type a flux axial a deux étages et elle produit la puissance requise pour

I'entrainement du compresseur comme il est montre sur la figure 11.13.

La turbine comprend deux disques dans lesquels sont montées les pales de rotor a I'aide d'empattements dits
« en sapin ». Les disques sont boulonnés sur un faux arbre par l'intermédiaire d'un boulon de tension central
qui forme le rotor de la turbine du compresseur. L'ensemble est a son tour directement couple sur l'arriére du

rotor du compresseur pour former I'ensemble rotor du générateur a gaz.

. Airinlet casing 12. Outer interduct 22. LP turbine rotor shaft 32. Combustion chamber swirler
Compressor bearing support member 13. Interduct thermocouple 23. LP turbine rotor tension bolt 33. Pressure casing backplate
Compressor inlet bearing housing 14. Stage 3 stator assembly 24. LP turbine stage 4 rotor biades 34. Burner assembly

Variable stator blade machanism 15. Stage 4 stator assembly 25. LP turbine stage 3 rator biades 35. 8th stage bieed air manifold

Low pressure comprassor stator casing 16. Power turbine outer casing 26. Interduct 36. Comprossor turbing rotor tansion bolt
High pressure compressor stator casing 17. Power turbine diffuser and support assembly  27. HP turbine stage 2 rotor blades 37. Variable inlet guide vane
Compressor exit guide vane 18. Exhaust assembly 28. HP turbine stage 1 rotor blades 38. Compressor intake bearing assembly
Centre casing 19. LP turbine bearing housing assembly 29. Gentre bearing 39. Rotor to a uxilliary gearbox drive shaft
Combustion chamber 20. Power take off coupling 30. Transition duct 40. Water wash nozzle

10. Compressor exit thermocouple 21. LP turbine thrust bearing 31. Compressor turbine rotor tension bolt 41. Inlet thermecouple

11. Compressor turbine bearing support

CENPN R W0

Figure 11.10: Zone de fonctionnement d'une turbine
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Les pales de rotor sont carénées et forment une couronne pour réduire les fuites de fluide de I'extrémité.
Chaque pale de stator est sous forme de bague composée de segments a moulage de précision d'une seule
piece et équipés de joints a labyrinthe brasés pour minimiser les fuites de gaz. Les pales de stator et de rotor
de premier étage sont équipées d'un systeme d'air de refroidissement interne en provenance du
compresseur pour réduire la température des métaux a des valeurs acceptables et prolonger la durée de vie

du systéme. Un revétement « SERMETAL D est prévu pour augmenter la résistance a la corrosion.
11.4.5. Turbine de puissance (PT)

La turbine de puissance a deux étages (PT) dans la figure 11.13 est de conception axiale subsonique. Elle
comprend deux disques en acier chrome haute résistance équipés de pales de rotor moulées de haute
précision assemblées par empattements boulonnées sur l'arbre de sortie a I'aide d'un boulon de tension de
maniere a former I'ensemble rotor de la turbine de puissance. Les pales du rotor et du stator sont en alliage

moulé et les disques du rotor sont équipes d'un systeme de refroidissement par air.

L'arbre du rotor est installé dans deux paliers a tourillon de type a manchon anti turbulence et équipé de
butées axiales. Tous les paliers sont montés dans un carter de palier robuste qui est assujetti de maniére
rigide par le diffuseur de la turbine et I'ensemble de support du carter externe. La turbine de puissance est
congue pour assurer une sécurité intrinseque, la vitesse limite aérodynamique étant nettement inférieure a la

vitesse de rupture du disque.
11.4.5.1. Agencement de I'unité motrice

L'unité motrice est couplée directement sur la bride de sortie de fa turbine de puissance a l'aide d'un arbre
d'entrainement plein équipé d'un accouplement flexible a membranes métalliques seches sur I'extrémité de

la turbine de puissance et un moyeu d'adaptation correspondant a I'extrémité compresseur.
11.4.5.2. Pales de guidage d'admission

Le fonctionnement des pales de guidage de stator a géométrie variable montés sur |'orifice d'admission du
compresseur de L'ensemble générateur a gaz participe a la séquence de démarrage est contrélé depuis le
panneau de contréle de La turbine. Ce systeme est autonome, a commande hydraulique alimenté par une
pompe auxiliaire a engrenages équipé d'un actionneur, d'une soupape de contréle de pression, d’'une mesure

de pression et de la tuyauterie et des cablages nécessaires intégrés.
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11.4.6. Collecteur d'échappement

Le carter d'échappement de la turbine de puissance a une sortie orientée verticalement vers le haut. Il est
équipé d’une isolation thermique avec une finition en aluminium thermique. Un joint d'expansion est prévu a
la sortie du carter d'échappement pour accommoder les mouvements relatifs résultant de I'expansion

thermique.
11.4.7. Instrumentation

L'orifice d'admission d'air comburant, a la sortie du compresseur et les conduites d'interconnexion sont
équipés de thermocouples. Ces mesures de températures sont utilisées par le module de contréle de la
turbine (TCM) pour calculer le paramétre idéal de la température de fonctionnement de la turbine. Chacun
des paliers de la turbine contient deux thermocouples encastrés (1 actif, 1 en réserve) pour la surveillance de

la température du métal du palier.

Les niveaux de vibration sont surveillés par le module de contréle de la turbine a I'aide d'un dispositif de
surveillance de série BENTLY NEVADA 3500. Ce dispositif surveille un transducteur X-Y sur chacun des quatre
paliers radiaux et 2 transducteurs sur chacun des paliers de butée. Les transducteurs de référence de phase
sont surveillés par le module de surveillance du systeme. Les valeurs mesurées sont données en micrometres
(créte a créte pour les vibrations). Le module de surveillance des vibrations comprend un « rack » de 6 unités,
un module d'alimentation, un module de surveillance du systeme et 4 modules doubles de surveillance des
vibrations, deux modules doubles de surveillance de déplacement axial et 14 barrieres de sécurité

intrinséques. Le module sera logé dans une armoire de controle spécifique.
11.4.8. Systeme d'huile de lubrification

Un systeme d'huile de lubrification commun a la fois a la turbine et a la boite d'engrenages auxiliaire et aux

équipements entrainés (pompe principale et son réducteur).

De fabrication mécano-soudée en acier au carbone, il est intégré dans la plague de base de la turbine a
I'extrémité avant. Le réservoir est équipé de baffles internes et de trappes d'inspection. Le réservoir d'huile
est équipe d'une pompe auxiliaire entrainée par un moteur électrique a CA et d'une pompe d'urgence
entrainée par un moteur électrique a CC montées sur la partie supérieure, d'un thermostat, d'une jauge de
température, de commutateurs de température, d'une jauge de niveau visuelle, de reniflard de ventilation et

d'un bouchon de remplissage latéral externe avec crépine de filtration.

Toutes les jauges prévues sont des jauges de qualité industrie du pétrole. L'équipement électrique est

conforme a la norme BASEEFA.
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11.4.8.1. Pompes d'huile de lubrification
La turbine est équipée de trois pompes d'huile de lubrification :

1. Pompe principale, attelée a la boite d'engrenages auxiliaire : La pompe principale est du
type a vis et a amorcage automatique satisfaisant toutes les exigences en huile de
lubrification de la turbine, la boite a engrenages auxiliaire, de la pompe et du réducteur

principal a plein régime

2. Pompe auxiliaire, entrainée par moteur électrique CA : Cette pompe sert a assurer la
lubrification avant et aprés les périodes de fonctionnement et a assister la pompe principale

pendant la phase de démarrage.

3. Pompe d'urgence, entrainée par moteur électrique CC : Cette pompe assure le service de
lubrification d'urgence essentiel en cas de panne de courant alternatif, pour éviter que les
paliers de la turbine et les équipements entrainés ne subissent de dommages. Le régulateur
de pression d'huile a un corps en acier moulé, la pression de I'huile est régulée a environ 2
bar au niveau des paliers de la turbine. Un manométre de pression de I'huile de lubrification

est installé sur un panneau latéral monté sur la plaque de base de la turbine.

Le systeme d'huile de lubrification sur embase comporte une tuyauterie intégrée et un filtre en acier

inoxydable en aval. La tuyauterie est en acier au carbone par ailleurs. Les raccords sont de type Swagelok.
11.4.9. Systéeme d'admission d'air comburant

Un filtre d'admission d'air comburant de type a cartouches et a nettoyage automatique est fourni avec un

carter de filtre construit en acier au carbone et peint en conformité avec la finition standard du fabricant.

Le filtre comporte un dispositif d'injection automatique d'air comprimé agissant automatiquement et/ou
manuellement par impulsions périodiques en sens inverse du courant d'air comburant. Cet air comprimé
déloge la poussiére et les débris accumulés sur les cartouches filtrantes. Le filtre est supporté par une
structure métallique assurant une sortie horizontale sur le systéme de conduit d'air comburant. Le filtre
d'air comburant n’est pas équipé de trappe casse vide. ALSTOM POWER confirme sa garantie pour une
période indéfinie contre (‘implosion du filtre qui résulterait de la non-installation d'une porte de

dérivation.

Cette garantie est donnée sous réserve de l'entretien approprié du filtre et du systéme de contréle afin

que trois niveaux de protection soient assurés, a savoir :
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e Le systéme de nettoyage a impulsion du filtre

e L'alarme de seuil haut de pression différentielle

e Le déclenchement de seuil haut de pression différentielle
I1.5. Différents types des capteurs de vibration

Les capteurs transforment les vibrations aux points de mesure en une tension électrique. La sensibilité
du capteur donne le rapport entre la tension mesurée et la vibration propre (p.e. 100 mV/g pour un
accélérometre CA136). Les trois types de capteurs de vibration utilisés actuellement en industrie pour la
maintenance prédictive sont les capteurs de déplacement, les capteurs inductifs de vitesse, et les
accélérometres. En complément des capteurs classiques, il existe des capteurs capacitifs, des capteurs
laser, etc..., mais ceux-ci trouvent leur application plutét dans le domaine de la recherche et

développement.
11.5.1. Capteur de déplacement

Le capteur de proximité (de déplacement) permet de mesurer les vibrations relatives de I'arbre d’une
machine tournante. Il est également utilisé pour mesurer d’autres parametres tels que la position axiale
et la référence de phase. Il fournit une tension proportionnelle a la distance entre la téte du capteur et la
cible. Les qualités spécifiques des capteurs de proximité sont les conséquences de cette absence de
liaison mécanique. C'est par l'intermédiaire d’'un champ que s’établit entre eux une interaction en

fonction de leur position relative la Figure 11.14 présente cet type de capteur :

= Champ d’induction magnétique pour les capteurs a variation de réluctance, a effet

Hall ou a magnétorésistance ;
= Champ électromagnétique pour les capteurs a courant de Foucault ;

= Champ électrostatique pour les capteurs capacitifs.
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Figure 11.11: Capteur sans contact a courant de Foucault (TQ102)

La téte du capteur contient une bobine protégée par un capuchon en matiere synthétique (Torlon). Cette
bobine est parcourue par une courante haute fréquence (1 a 2 MHz) provenant du conditionneur de
signaux. Le champ magnétique généré pénétre dans la cible, qui doit étre une matiere métallique. Des
courants de Foucault sont alors induits dans la cible. La pénétration est tres faible, pour I'acier elle est de
'ordre de 0.2 um. Le déplacement de la cible modifie la réluctance de la bobine et donc les
caractéristiques du circuit magnétique. Ceci génere une variation d’amplitude du signal oscillant est
redressée puis linéaires par le conditionneur pour donner une tension continue proportionnelle a la

distance capteur - cible.
11.5.1.1. Principe des courants de Foucault

Le champ magnétique qui résulte du courant dans la bobine pénetre dans la cible, il induit des courants
dits de Foucault qui parcourent des anneaux perpendiculaires a I'axe AA! de la bobine. La pénétration

du champ magnétique dans la cible est définie par I'effet de peau 0.

0= !

1
2

(72'.,u.0'.f) (I1.1)

1 : Perméabilité magnétique (H), o : Conductivité électrique S/m , f : fréquence du champ inducteur de la

bobine (Hz) comme montre dans la figure 11.15.

C’est ainsi qu’a la fréquence de 1 MHz nous avons : 6 = 80 um pour I’Aluminium et 20 pm pour I'acier.
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Figure 11.12: Représentation bobine, cible et courants de Foucault
11.5.1.2. Choix des capteurs de proximité
Les principaux criteres de sélection d’un capteur de proximité sont :
= Lasensibilité, s’il s’agit d’'une mesure de la vibration ;

= Ladistance de mesure, s'il s’agit d’'une mesure de position.

La gamme de fréquence ainsi que la température sont fixées et ne sont donc pas des critéres de

sélection. Exemple pour la série TQ 400 :
=  Gamme de fréquence : 0 a 20 KHz.
=  Gamme de température :-40 a 180°c avec une dérive inférieure a 5%

= -180 a 220 avec une dérive supérieure a 5%.
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Tableau Il.1: Choix des capteurs de proximité

Type de capteur TQ 401 TQ 402 /412 TQ 403 TQ 407 / 417

Plage de mesure 2mm 4 mm 12 mm 2mm

Limites de mesure 0,2-2,2 mm 0,4-4,4 mm 1,2-13,2 mm 0,2-2,2 mm

Diametre de la téte 5mm 8,2 mm 18 mm 8,2 mm

Filetage du corps -M6 x 0,75 mm -M10x 1 mm -M20 x1,5 mm -M10x 1 mm
-1/4x 28 UNF - 3/87x 24 UNF - 3/87x 24 UNF

Longueur du cable -5m -5m -5m -5m

Entre le capteur et -1m+4m -10m -10m -1m+4m

Son conditionneur rallonge -1m+4m -1m+4m rallonge
-1m+9m rallonge rallonge -1m+9m
rallonge 1m+9m 1m+9m rallonge

rallonge rallonge
Type de conditionneur | 1QS 451 IQS 452 QS 453 1QS 451
Sensibilité 8mV/um 4mV/um 1.33mV/um 8mV/um

11.5.2. Capteur de vitesse

Parmi tous les systemes physiquement susceptibles de mesurer une vitesse de vibration, le principe

électrodynamique est le plus robuste et le plus facile a mettre en ceuvre.
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Figure 11.13: Capteur de vitesse (Vélocimétre, VS 80)

11.5.2.1. Description et principe de mesure

Le vélocimétrie permet de mesurer les vibrations absolues des paliers d’'une machine tournante. C'est
un capteur sismique de type électromagnétique. Il se compose d’un aimant permanent solidaire du
boitier qui génere une induction magnétique constante B. et d’'une bobine mobile liée au boitier par
deux ressorts plans qui peut se déplacer dans la direction des lignes de champ. Sous l'effet de la
vibration, une force électromotrice (f.e.m) d’induction e est alors générée, qui est le produit de la vitesse

v de vibration, de I'induction magnétique B et la longueur | de la bobine.

e=B.lLv (1.2)
et pour B et | constante (B.I = k)

e=kv (1.3)

La f.e.m d’induction est proportionnelle a la vitesse de vibration. Le vélocimétrie a I'avantage de fournir
une vitesse directe de la vitesse de vibration sans utiliser de conditionneur ou d’amplificateur. Par contre

il présente des inconvénients tels que :

= Usure mécanique des pieces en mouvement. En présence de vibrations transversales hautes

fréquences permanentes, il peut étre endommagé en quelques mois.
= |l ne supporte pas des températures supérieures a 100°c.

= La réponse en phase n’est pas linéaire, surtout pour les basses fréquences, il n’est donc pas

approprié pour certains types de mesure nécessitant la fidélité de la phase.
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Figure 11.14: Capteur de vitesse
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Le schéma de la Figure 11.14 présente le principe de la caractéristique représente la tension de sortie

d’'un capteur électrodynamique en fonction de la fréquence de vibration a vitesse de vibration

constante.
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Figure 11.15: Réponse en fréquence typique d’un capteur électrodynamique de vitesse de vibration

La plage de fréquence d’une vélocimétrie est normalement définie dans la figure 11.15 et figure 11.16, la

plage présentant une erreur de sensibilité inférieure a 5%. La plage de mesure typique sans linéarisation

est donnée de 8 3 2000 Hz ou de 20 a 2000 Hz.
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Figure 11.16: Courbe de réponse d’un capteur électrodynamique
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11.5.3. Accéléromeétres

L’accélération, d’apres les principes fondamentaux de la mécanique, est une relation entre la force et la
masse. Le capteur d’accélération présente dans la figure I1.17, est trés souvent le mieux adapté a la

mesure des vibrations et des chocs, pour les raisons suivantes :

= Une mesure d’accélération peut toujours permettre de connaitre la vitesse et le
déplacement par simple ou double intégration, le cheminement inverse n’étant pas
souhaitable, compte tenu de la dégradation du rapport signal / bruit inhérente a 'opération

de dérivation.

= Les capteurs d’accélération sont des capteurs de mouvement n’ayant besoin d’aucun point

de référence.

= Leur légereté, leurs dimensions réduites, leur autonomie et leur fiabilité sont parmi les

avantages les plus remarquables

= Dans la pratique, les capteurs d’accélération les plus répandus sont les capteurs piézo-
électriques. Il en existe des exécutions trés variées d’un point de vue tant mécanique

gu’électrique. Le capteur d’accélération doit étre choisi en fonction de son utilisation.

Figure 11.17: Capteur d’accélération (accélérometre, CA 136)
11.5.4. Capteur de phase

Ces capteurs trouvent leur application en équilibrage, en recherche de résonances et en surveillance des

machines figure 11.18.
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Figure 11.18: Capteur de phase (cellule photoélectrique SCHENCK).

Le capteur de référence de phase est une cellule photoélectrique ou un capteur sans contact qui détecte

un top par tour. Le principe de mesure de la phase est décrit en figure 11.19 .

Signal

original /\\ A\ /o
>< R YA
w5
Top fourni par P
Le capteur de | |
référence |

FI:/rl]c;:?‘ﬁtéredeIa I@ m m
AR

Figure 11.19: Mesure de phase

A

v

v

Le signal fourni par le capteur de vibration est filtré a la fréquence mesurée par le capteur référence. La
phase correspond a la portion de la circonférence du rotor qui a défilé entre le moment ou le top passe

devant le capteur de référence (filtre suiveur) et le moment ou la sinusoide est a son maximum.
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11.6. Domaine de surveillance

Les niveaux globaux de déplacement, vitesse et accélération ont chacun un domaine de surveillance qui

leur est propre.

Tableau 11.2: Nivaux globale de la vibration pour le diagnostic

Niveau global Domaine de surveillance

Phénomenes lents basses fréquences

Déplacement (um c/c) (Balourd, lignage, instabilités de paliers...)

Moyennes fréquences

(Balourd, lignage, instabilités de paliers, cavitation...)
Vitesse (mm/s eff)
Tous types de machines

Phénomeénes trés rapides

Hautes fréquences (engrenages, roulements, passages
Accélération (g eff)
d’ailettes, cavitation...)

Le suivi simultané des 3 niveaux globaux de déplacement, vitesse et accélération est un indicateur de

I'origine du phénomeéne. Il ne permet pas d’établir un diagnostic précis, mais d’orienter les recherches.
11.7. Variables de déplacement et de vitesse

Nous avons vu que tout mouvement pouvait étre étudié en terme de déplacement, vitesse ou
accélération. Lorsque I'on considére un sinus, donc une seule fréquence, on peut, connaissant I'une de ces

grandeurs, calculer les autres.
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1.7.1. Déplacement

On peut écrire I‘équation de la variation du déplacement en fonction du temps, de la maniere suivante :
X (t) = Asin ot (1.4)

Ou : x = déplacement du palier, t = temps, A = amplitude et o = pulsation ou vitesse angulaire

La période de ce mouvement (ici égale a un tour du rotor) est notée T ; elle est exprimée en
secondes (s). L'inverse de la période, c’est-a-dire la fréquence est notée f, et est exprimée en Hertz (Hz).
o est exprimée en radian par seconde (rad/s). Nous vous rappelons que ®, T et f sont liés par les

relations comme il est montre sur la Figure 11.23 :
1
f — —
| (1.5)

11.7.2. Vitesse

La vitesse du mouvement vibratoire correspond a la variation de son déplacement pour une unité de
temps. Mathématiquement, la vitesse notée v est la dérivée du déplacement par rapport au temps. Elle
s'écrit :
dx Asin ot
v=—=d —— = Aw cos (at)
dt dt (1.7)
11.7.3. Accélération

L’accélération est une variation de vitesse par unité de temps. Mathématiquement, I'accélération notée

vy est la dérivée de la vitesse par rapport au temps. Elle s’écrit :

_dv_d [wAcos(at)]

= = — o X wASIN ot 1.8
dt dt (11:8)
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| Déplacement |
Al T . T

o
/ t(s)

(0] 0.005 0.01 0.015 0.02

Vitesse
A2 T T v
O - .
t(s)
(0] 0.005 0.01 0.015 0.02

Accélération
A3 T : . \
(0]

o 0.005 0.01 0.015 0.02

t(s)

Figure 11.20: Représentation d’allure de x, v et y pour un méme mouvement
11.8. Mesure du niveau global

Comme tout mouvement, la vibration peut étre mesurée en termes de déplacement, vitesse et
accélération. Les mesures des niveaux globaux ne permettant pas d’accéder au diagnostic, nous allons
essayer d’extraire des signaux vibratoires des informations que l'on pourra relier directement au
fonctionnement d’un organe donné de la machine. Cette extraction nécessite de décomposer les signaux
bruts complexes en différents signaux simples. C'est ce que tente de faire I'analyse en fréquence ou
analyse spectrale. Considérons par exemple le mouvement d’'un palier sous I'action du balourd d’un
rotor comme il est montre sur la Figure 1.24. Sous certaines conditions, on peut « modéliser » ce
balourd comme une certaine masse située a un point donné de la circonférence de I'arbre.

AN

/1IN

palier

Force
du balourd

<—

4 2

masse

Figure 11.21: Force du balourd dans un arbre
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Le suivi d’un seul niveau global

Permet d’appréhender I'état de Ia Ne permet pas d’établir un
machine : guelconque diagnostic

(fonctionnement normale)
e par une évolution significative

d’une dégradation
e par la comparaison a des
seuils d’alarme et de danger

Inducteur sur I'origine du phénomeéne

Phénoménes basses fréquences Phénoménes hautes fréquences
e Instabilité de paliers e Roulement
e Balourd e Fréquence de passage
e Lignage e Fréquence d’engrenement
e Choc mou (externe) e Cavitation
e Défaut rotorique e Choc dur (interne)
e Défaut statorique Etc...

Figure 11.22: Mesure du niveau global

Lorsque I'arbre est en rotation, cette masse exerce une force radiale tournante sur le palier ; celui-ci

subit alors un mouvement « forcé ». Projeté sur un axe vertical, ce mouvement a I’allure indiquée sur la

Figure 11.24.
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Déplacement

/Il

a Temps

Figure 11.23: Signale vibratoire sinusoidale de défaut balourd

Sur cette figure 11.23, sont indiqués les temps 1 a 4 correspondant aux positions atteintes par la masse,

pendant un tour, notées également 1 a 4 sur la Figure 11.24.

On remarque qu’a chaque tour du rotor, le mouvement du palier se renouvelle d’'une maniere
identique : il est périodique. L’'allure de ce mouvement est caractéristique : elle correspond a la fonction
mathématique « sinus ». Une période est le temps au bout duguel un phénomene se reproduit égal a lui-
méme. Elle s’exprime en secondes. On peut se poser la question suivante : combien de fois le
phénomeéne se reproduit en une seconde Lorsque l'on répond a cette question, on raisonne en
fréquence. Elle s’exprime en Hertz. Un méme phénomene peut ainsi étre représenté dans le domaine

des temps ou dans le domaine des fréquences :

Spectre composé d’une raie spectrale

To
1r . \ﬁ
o) L i
t(s)
f(Hz)
-1
o 0.01 0.02 (o] 200 400

Représentation temporelle Représentation fréquentielle

Figure 11.24: Différence entre représentation temporelle et représentation fréquentielle

65



CHAPITRE Il: Surveillance des Vibrations des turbines a gaz

11.9. Conclusion

L'utilisation des techniques (stratégies) de maintenance préventive et prédictive pour suivre le

comportement de la turbine assure de meilleures pratiques dans l'industrie pétroliere.

La surveillance des machines permet d'économiser de l'argent en augmentant le temps de
fonctionnement de I'équipement (en minimisant le temps des pannes) ce qui réduit la fréquence des
temps d'arrét imprévus résultants dans un meilleur contréle. La Vérification en continu des données de
vibration dans le plan de maintenance est trés utile méme indispensable dans certains cas pour la
détermination et la prise de décision pour les intervalles de maintenance et le maintien des
disponibilités. La surveillance des vibrations joue un role essentiel dans les techniques prédictives grace a

la détection des défauts (désalignement de I'arbre, balourd, et mauvaise lubrification. Etc....)

Une multitude de machines nécessite une analyse spectrale détaillée (surveillance périodique Off-line)

mais la plupart des machines se contentent d’une surveillance en continu On-line.

La variable de vibration et c'est méthodes de surveillance de la turbine, éviter beaucoup de dommage. Il

y deux méthodes pour la surveillance largement appliquée dans I'industrie des hydrocarbures.

Surveillance continue en ligne : Ce type de surveillance assure une surveillance en continu 24h/24h

(suivi périodique on-line).
Surveillance hors ligne : (surveillance périodique Off-line).

La demande de surveillance des vibrations et la reconnaissance des impacts des phénomeénes vibratoires
est en croissance rapide dans I'industrie, car cette discipline sert a établir des rapports utilisés pour aider
a la détection des conditions anormales de fonctionnement des turbines a gaz. Ces informations, ainsi
que les recommandations associées, permettent de prendre des décisions concernant les questions de
diagnostic. Les Décisions fondées peuvent améliore le fonctionnement de la turbine, les parameétres de

contrdle optimal et une haute disponibilité.
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Les actions mises en oeuvre pour détecter, localiser et identifier les défaillances et les
dysfonctionnements des turbines a gaz sont des éléments indispensables dans I'industrie de gaz et des
hydrocarbures. Car les turbines a gaz sont les plus grands équipements sensibles aux défauts accidentels.
En conséquence, la réduction de fréquence de panne et leurs diagnostics s’averent étre la préoccupation
majeure dans un contexte de surveillance de ces installations de gaz, dans le but d’améliorer le
diagnostic de fonctionnement et la surveillance d'état des défauts de ces machines tournantes. Ce
chapitre propose la mise en application une approche de détection de défaillances basée sur les
machines a vecteur support pour la surveillance d'une turbine a gaz et pour assurer un bon
fonctionnement et diagnostic de pannes de cette machine tournante. Cela, permet de contribue au
développement et validation d'une approche de diagnostic de défauts assez performante en qualité de
précision, temps de détection et permettant de réaliser un systéeme prédictif, capable d'estimer I'état de

fonctionnement de turbine a gaz examinée en mode normale et dégradé.
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111.1. Introduction

Récemment, les systemes de diagnostic et détection de défaillances dans les systemes industriels basés
sur le traitement de données et des techniques d'intelligence artificielle ont prouvé leur efficacité a
fournir des suggestions constructives pour la surveillance des processus industriels, afin d'aider
I'ingénierie dans la phase de prise de décision. Cependant, les machines a vecteur support sont utilisées
dans des problémes de régression pour prédire les valeurs réelles et détecter les points caractéristiques

de modeles non linéaires dans plusieurs applications industrielles [71].

Dans cette thése, la méthode de machines a vecteur support est appliquée a la surveillance des
vibrations d'une turbine a gaz, dans le but de détection des points critiques de défaillances de vibration
d'une turbine en utilisant les données (entrées / sorties) de cette machine tournante pour I'élaboration
des modeles de vibrations et pour assurer un bon fonctionnement de cette machine tournante. En effet,
le domaine de surveillance des turbines a gaz est congu pour fournir des mesures de protection contre
ces phénomenes d’instabilité de base et fournit le méme niveau d'information pour leurs diagnostics et
leurs évaluations du comportement dynamique approfondi. Les méthodes classiques basées sur
['utilisation directe des modeles non linéaires de ces machines tournantes présentent plusieurs
inconvenants dans leurs mises en marche pour intégrés la source de vibration dans ces systemes de
surveillances et leurs résultats sont souvent difficiles a interpréter, en raison des problemes de non-

linéarité des données recueillies sur ces turbines a gaz dans son environnement d'exploitations.

Dans cette these, la méthode des machines a vecteur support est proposée pour la supervision d'une
turbine a gaz. Cela, va permettre de mieux gérer les défaillances causées par les vibrations, en détectant
les défauts avant qu'ils ne deviennent critiques et de décrire les parametres liés aux vibrations. Le
principe de cette méthode consiste a projeter les données d'exploitation de la turbine examinée de
I'espace d'entrée (appartenant a deux classes différentes) non linéairement séparables dans un espace
de caractéristiques, de facon a ce que les données deviennent linéairement séparables dans un
hyperplan optimal séparant ces classes. Afin de trouver la bande optimale de fonctionnement qui
minimise les seuils de vibrations pour le diagnostic des défauts et dans le but d’assurer un
fonctionnements fiable de cette machine tournante. Les résultats d’implémentation sur plusieurs bases

de données sont présentés dans la derniéere section de cette theése.
11l.2. Diagnostic a base de Méthode Support Vector Machine

Dans cette theése , la méthode SVM (Support Vector Machine), issues de la théorie de I'apprentissage

statistique est proposée pour l'identification de défauts de vibrations des machines tournantes,
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appliquées a un systeme de turbine a gaz. En effet, la théorie de SVM permet de définir de bons
mécanismes d'identifications et modélisations des systéemes complexes, dans le cas ou les données
d'exploitation de ces systémes sont non séparables et fortement non linéaires et permet de minimiser
les erreurs de modélisation basée sur les données de fonctionnement de systéme[71], qui est le cas dans

les modeles des turbines a gaz.
111.3. Méthode Support Vector Machine

Le but de la théorie de SVM est de trouver un classificateur qui regroupe les données d'exploitation de
systéme dans des classes de données et maximiser la distance entre ces classes, avec un classificateur
linéaire dans un hyperplan [72].

Une ensemble d’apprentissage x; eRY, y; € {—1,+1}, i=1..m, supposant qu’il existe un hyperplan

h:x —y quisépare les données en deux classes, par le modéle f(x) :
f(x)=(W,X)+b=3"wx =0 (111.1)
La fonction de décision pour prédire la classe (+ / -) de I'entrée x est donnée par:
g(x)=((W,x)+b) (111.2)

L’hyperplan séparateur de frontiére de décision a I'équation w.x+b=0, oU w est un vecteur orthogonal
a I’hyperplan et b/| |w| | est la distance de I'hyperplan a 'origine de I'espace. La distance d’un point est

donnée par:
d(x) = |w.x+b|/|w| (11.3)

Pour la construction de I'hyperplan optimal de deux ol plusieurs classes de données linéairement

séparables, I’hyperplan h: (w.x)+b devra satisfait les conditions suivantes [73,75]:

X +b>1 if y =1
{WX'+ THED L yiwx +b)21 i=1..m (11.4)

w.x +b<l if y =-1

Pour un hyperplan optimal, qui maximise la marge M qui représente la plus petite distance entre les
différentes données des deux classes de I'hyperplan, comme il est montré sur I'exemple d’hyperplan

optimal de deux classes d'ensemble de données de la Figure 111.1[73]. Maximiser la marge M =2/|w| est

équivalent a maximiser la somme des distances des deux classes par rapport a I'hyperplan h:x — vy . Cela

permet de déterminer I'hyperplan optimal par maximisation de M ou de minimiser ”WZ“/Z sous
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contraintes, c'est-a-dire de résoudre un probléme de minimisation d’une fonction objective quadratique

avec contraintes linéaires, ce qui est équivaut un probléme primal donné sous la forme suivant[73,74]:

L 1 2
M )

inimize 2|[\N|| (I15)
Under the constraints yi(\NTxi+b)21 i=12,...,m

D'ou les X, sont les coordonnées d’un point X, W est une combinaison linéaire des points

d’apprentissage a I’hyperplan optimal.

Maximum
margin

/ SLSupport
Vectors

Figure 111.1: Hyperplan optimal de deux classe d'ensemble de données [74]

Le but est de déterminer la fonction f(x) & partir des observations d'un certain nombre de couples
entrée-sortie de systémes a modéliser {(x;,y;):i=1...,m}. Dans le cas examiné de turbine a gaz, I'analyse

des données de vibrations est utilisée pour collecter les données et de faire les différents traitements et
ses mises a |'échelle. Pour cette application, détaillés dans la section résultats et application, les points
de mesures seront réalisés sur le systeme de turbine a gaz, a partir des accélérometres mobiles pour les
deux paliers (palier N°1 et palier N°4). Il y a trois capteurs d’accélérometres sur les positions (Horizontal,
Vertical et Axial) a chaque palier. Afin de déterminer les modéles de fonctionnement basé sur les entrées
et les sorties de systeme étudié, on doit procéder a une classification des données d'entrées et de
sorties, utilisons les machines a vecteurs supports pour la modélisation de ¢a dynamique. Cela
s’effectuera en deux étapes; étape d’apprentissage et I' étape d’évaluation et validation. Cependant, le
groupement des données est fait a partir d’'une phase d’apprentissage en utilisant les mesures par
I'intermédiaire de techniques de classification de données. Au niveau de la modélisation, a chaque classe
correspond théoriquement un fonctionnement homogéne du systéme qui peut se présenter sous la

forme d’'un modeéle linéaire local.
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lll.4. Fondement et modélisation de la méthode Support Vector Machine

Parmi les séparateurs des classes tels que pour tous les données 7& ) =1, on recherche celui pour

lequel W est minimal et pour le minimiser on doit élargir la taille de la bande +1. Cela conduit a une

nouvelle objectif de minimisation de parameétres w et b, de tels facon que[72 et 74]:
W7 X, J+b==+1 (111.6)
sous la contrainte Vi e[Lp]y;(<w,x +b>)>1.

Dans le cas des données non linéairement séparable une marge M <1 est autoriser et la contrainte

devient donc :
Vie[Lp]y(xw,x +b>)>1-¢& avec & <0 (11.7)

Pour résoudre ce probleme d'optimisation de la forme duale, d'ou la fonction objectif et les contraintes
sont strictement convexes. On fait appel a l'optimisation de type Lagrangienne qui incorpore les
informations sur la fonction objectif et sur les contraintes, dont le caractére stationnaire peut étre utilisé
pour déterminer les solutions optimales. Plus précisément, le lagrangien est défini comme étant la

somme de la fonction objectif et d’'une combinaison linéaire des contraintes dont les coefficients ¢; >0
sont appelés multiplicateurs de Lagrange ou encore variables duales donnée par [73]:

Lw,b.c) =25 oy, (7 x, )+ b))

(111.8)

Dans cette équation de lagrangien, il faut le minimiser par rapport aux variables primaires W , b et de le

maximiser par rapport aux variables duales ¢;, la dérivée du lagrangien par rapport aux variables

primaires doit s’annuler :

i(W,b,oe)=0

oW (111.9)
a—L(W,b,a):O

b

A partir de la premiére équation, on obtient :
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m
w :Zaiyixi
i=1

and (1m.10)

m
Zaiyi =0
i=1

La théoreme de représentation est bien vérifiée, selon lequel le vecteur parametres W de la fonction
optimisant le critére régularisé est combinaison linéaire impliquant les exemples d’apprentissage
X15--» Xy - Plus précisément, il est montré que seuls les points qui sont sur les hyperplans frontiere de
I'équation (III.6). La solution correspondant a I’"hyperplan optimal peut alors étre écrit sous la forme de
maximiser lagrangien :

L(a):iai —%iiaianin<xi!xj> (I.11)
i=1

i=1 j=1

Avec:
m
i=1
L’équation de I'hyperplan séparateur dans le nouvel espace devient :
m
f(x):(W,X>+b:2aiyi<xi,xj>+b (11.13)
i=1

Le principe consiste a projeter les données de I'espace d’entrée (appartenant a deux classes différentes)
non linéairement séparables dans un espace de plus grande dimension de caractéristiques de facon a ce
que les données deviennent linéairement séparables avec une transformation qui sera réalisée via une

fonction noyau, comme il est montré sur la Figure 111.2. Il suffit d'utiliser les changements suivants:

m 1 m m
i=1 i=1l j=1
and (1n.14)

f(x):(W,X>+b=§:ociyi K<xi,xj>+b

i=1

. . 2 ..
Ou, le noyau gaussien K<xi,X>=exp(—||xi —xj" /202) avec la constante de normalisation, ce noyau

gaussien est un noyau normalisé, c'est-a-dire que son entier sur son domaine complet est I'unité pour

chaque "o ". La fonction noyau de kernel K a deux propriétés mathématiques intéressantes, pouvant
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étre utilisée dans le processus de modélisation; premiérement, elle est définie positive, autrement dit,
étant donné un nombre arbitraire de points XD x@  xM cRP |a matrice K de dimensions mxm

telle que:
K = k(x(i) : x(')) est définie positive (11.15)

Duexiément, quelle que soit la fonction h:RP xRP >N, si h est définie positive, alors il existe un

espace de Hilbert H et une application y: R? — H telle que:

h(x, x") =< w(x), w(x')> (I11.16)

Kernel-SVM |, _ - {

-
-
—_— -

Support
tf() <1 Vectors

Figure 111.2: Using kernel SVM for a non separable case

L’'objectif de cette projection de données est la détermination des entrées et sorties prépondérantes par
rapport au but final de la modélisation de systéeme étudié. La sélection de la structure de données de
systeme, conduit a un probléme de régression non linéaire statique, qui est alors approximé par une
collection de sous modeles linéaires locaux, la localisation et les paramétres des sous-modeles sont
établis en partitionnant les données disponibles en classes, chacune des classes définies une région de

données dans laquelle le systeme peut étre approximé localement par un sous modele linéaire.
11l.5. Diagnostic de vibrations d'une turbine a base Support Vector Machine

La complexité et le comportement dynamique des systémes a turbine a gaz, augmente la difficulté a
obtenir un modele de dégradation de ce type de machine et d’obtenir le temps nécessaire pour disposer

de données et d’utiliser le retour d’expérience. Plusieurs solutions ont été proposées dans la littérature
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industrielles, pour palier a ces problémes de traitement des données incompletes et leurs utilisations en
temps réel. Cette thése propose une contribution a un théme industriel important en intégrant des
outils de Support Vector Machine pour garantir une stratégie de surveillance robuste pour les turbines a
gaz. A partir des bases de données et de I'historique d’exploitation d’une turbine a gaz, en exploitant les
modules de diagnostic, pour l'identification des défaillances de vibrations affectant cette turbine et de
déterminer ses gravités, pour I'élaboration d’une stratégie de surveillance de ces types d'équipements
tournants. Cette approche de pronostic est proposée pour modéliser au mieux la dégradation du
systéme de turbine a gaz, afin d’augmenter leurs slreté et sécurité. Pour ce faire, la construction d’'une
base de données est obligatoire pour déduire les futures décisions, affectant I’état de fonctionnement de
cet équipement industriel. Une fois les données collectées sur le systeme examiné, un traitement est
réalisé, en utilisant le concept de Support Vector Machine, en vue d’extraire des indicateurs de
performances pour la turbine a gaz examiné. Cela, permet a proposer une méthode de pronostic
utilisant les données en temps réel, cette méthode est basée sur les données d'entrée / sortie de
fonctionnement de la turbine a gaz examinée, comme il est montré sur la Figure 11l.3, conduisant a la
modélisation de dégradation causée par les phénomeénes vibratoires et de leurs influences sur le

comportement de systéeme de turbine a gaz examinée.
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Figure I11.3: Stratégie de surveillance de vibrations d'une turbine a base Support Vector Machine

La complexité de la supervision d’une turbine a gaz réside dans la difficulté d’obtenir un modéle
mathématique fiable de la turbine a gaz, cette thése 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, afin d’apprécier I'état mécanique de la turbine a gaz. En effet, les
phénomeénes d’instabilité et critiques notamment le fatigue, I'usure sont amplifiés par les phénomenes
de vibration des piéces sous contrainte dans les turbines a gaz examinée. La Figure IIl.4 montre un

schéma simplifié de fonctionnement de la turbine a gaz examinée.
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Figure 111.4: Principe de fonctionnement de turbine a gaz examinée GE MS5002

L'analyse des données de vibrations dans turbines a gaz est utilisée pour collecter les données et de faire
les différents traitements et ses mises a I'échelle. Pour notre application, nous considérions les positions

radiales des capteurs de vibrations de la turbine examinée, représentées sur la Figure I1.5.
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Figure I11.5: Position de capteurs sur le systéeme turbine a gaz examinée

Le rotor de la turbine examinée est soutenus par des paliers de butée et par des paliers lisses, le premier
et le deuxieme palier (1 et 2) se trouvent dans le générateur de gaz et le troisieme et le quatriéme paliers
(3 et 4) se situent dans la turbine de puissance. Les logements des paliers N°1 et 4 contiennent a la fois

un palier lisse et un palier de butée. Tous les logements de palier sont dotés de capteurs de vibrations,

comme il est montré sur la Figure 111.6.
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Figure I11.6: Différent paliers au niveaux de la turbine a gaz examinée

La procédure de détection de vibration a pour objectif de déterminer I'apparition et l'instant
d’occurrence d’un défaut. Pour cela, la technique la plus courante dans les systémes de diagnostic a base
de modéle est la détermination de résidus, ses résidus sont obtenus en comparant le comportement du
modele du systeme a celui du systéme réel. Les résidus sont représentatifs des écarts entre le
comportement observé du systeme et le comportement de référence attendu lorsque le systeme
fonctionne normalement. Généralement sont a moyenne nulle et ont une variance déterminée en
I'absence de défauts de fonctionnement. Un moyen générique de construire un résidu est d’estimer le

vecteur de sortie y(.) du systeme. L'estimé §(.) est alors soustrait du signal de sortie y(.) afin de former

le vecteur de résidus r(.) suivant :

r(k) =y(k)-y(k) (In.17)

En présence de défauts, le signal r() ainsi formé s’écartera notablement de la valeur zéro et sera
identique a zéro lorsque le systeme fonctionne normalement. Mais, dans la pratique, le résidu n’a pas
exactement une valeur nulle en I'absence de défauts, car, lors de la phase de modélisation, plusieurs
hypotheses simplificatrices sont introduites conduisant a un modele qui ne refléte pas fidelement le
systeme réel. Cette méthode de détection élémentaire consiste a comparer la valeur du résidu a un seuil
prédéfini & (fonction des erreurs de modélisation). Une alarme est déclenchée a chaque franchissement

de ce seuil :

{r(k)£5<:>d(k) -0 s

r(k) =& < d(k) =0

Ou d(.) représente le vecteur des défauts.
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Le principe de base consiste a établir le diagnostic a partir de faits mesurés sur le processus et de faits
modélisés de la turbine a gaz. Cependant, pendant le fonctionnement de turbine a gaz, le systéme de
supervision des vibrations est prévu pour assurer la surveillance de la turbine et se base sur la
vérification de limites (seuils) des variables mesurables telles que : la pression, la température et la
vitesse de rotation. Si cette valeur dépasse la zone de tolérance de ces variables, une alarme est
déclanchée par le systéme de surveillance, permet ensuite a 'opérateur de cerner le défaut et de le
localiser, afin de prendre les mesures nécessaires pour la protection de cette machine tournante et de

|'établir a I’état de fonctionnement normal.

Dans le cas de sollicitations multiples et de défauts balourd, comme il est montré sur la Figure IIl.7, est
exposé une poussée massique du rotor lors du fonctionnement a haute vitesse, a la fréquence de 2667
Hz ce traduisant par la présence d'un balourd mesuré sur une vitesse de rotation 5850 tr/min. Et la
Figure 111.8 montre I'apparition d’un balourd associé a un jeu de palier qui dépasse le seuil de danger a

une fréquence caractéristique = 2.5 Hz qui concorde a la vitesse de rotation de I'arbre.
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Figure 111.7: Apparence de défaut de balourd dans Figure 111.8: Apparence de défaut de balourd avec

la turbine a gaz examinée jeu de palier dans la turbine a gaz examinée
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L'analyse basée sur la méthode Support Vector Machine (SVM) permet de mieux gérer les défaillances
causées par les vibrations, en détectant les défauts a un stade précoce, avant qu'ils ne deviennent
critiques. En effet, si une variable mesurée dépasse la zone de tolérance, le systeme de surveillance
déclenche des alarmes pour que I'opérateur procéde a identifier le défaut en question afin de réagir
immédiatement par les actions requises, sur les variables contrélées par le changement de la dynamique

avec les points de fonctionnement de la turbine examinée.
lll.6. Investigation et résultats d'applications

Pour évaluer et valider I'efficacité de la méthode des machines a vecteur support pour la surveillance des
vibrations appliquée a une turbine a gaz GE MS 5002 pour le diagnostic de leurs défauts de
fonctionnement. Dans cette section des comparaisons des résultats obtenus par les modeles SVM et la
transformée de Fourier rapide FFT est présenté. Premierement, I'analyse du comportement dynamique
de vibrations de la turbine a gaz MS 5002 qui tourne a grande vitesse de I'ordre de 4469 tours /minute et
supportée par des paliers est présentée. Ensuite, pour valeur la capacité de I'approche SVM proposée,
plusieurs défauts sont introduits a différentes phases de fonctionnement de la turbine a gaz examinée,
sur une large période de temps (609 jours). Les résultats sont présentés sous forme de Champs de
mouvement et direction de plan (XY) de différents paliers avec les réponses de détection de défaut de
vibration par la méthode Kernel-SVM proposée comme il est montrée sur la Figure 111.3 . Aussi, pour plus
de validité des résultats de comparaison entre la méthode SVM et la transformé de est présenté dans
cette section. Des tests de validations ont était appliquée sur les paliers N°1 et 4 de la turbine examinée,

comme il est montré sur la Figure 111.9.
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Figure 111.9: Paliers N° 1 et 4 de de la turbine a gaz examinée

La Figure 111.10 présente le test de champs de mouvement et sa direction sur I’horizon de prédiction (XY)
de palier N° 01 perpendiculaire a I'axe du rotor de la turbine examinée pour observer le mouvement
radial de I'arbre de rotation, dans lequel les données de mesures ont été recueillies par les capteurs de
proximité, sans contact sont montés a 45 degrés a gauche (Y) et a droite de 45 degrés (X), cette
représentation contient une des valeurs réelles de classes de données non linéairement séparable. La
Figure IIl.11 montre les différents tests de détection Kernel SVM de défaillance appliqués sur le palier N°
01, ces tests montrent une trés bonne capacité de classifier et distinguer les différentes régions des

défauts de vibrations.
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Figure 111.10: Champs de mouvement et direction Figure l11.11: Détection de défaut de vibration par

de plan (XY) de palier N° 1 Kernel-SVM méthode sur le de palier N° 1

Les résultats obtenus par l'algorithme SVM montrent un renforcement du classificateur pour la détection
des régions de vibrations sur le palier N° 01, et cela est d( a la robustesse et a I'efficacité de la méthode
SVM. L'avantage de l'algorithme SVM est sa capacité de réaliser des taux de classification et de
minimisation trés importants avec un traitement des données a grandes dimensions. Cela est bien
présenté sur la Figure 111.12, d'ou sur cette le spectre du palier 1 (fréquence, accélération (mg)) a la
direction verticale présente un pic trés important qui dépasse le seuil de danger a une fréquence
caractéristique = 3.5 Hz. Cela est traduit I'apparition d’un balourd d’origine thermique associé a un jeu
de palier. La comparaison de la Figure Ill.12, entre les résultats obtenus par la détection Kernel-SVM de
vibrations de palier N°01 et les résultats obtenus par I'analyse de FFT représentant un autre indice de

performance de I'algorithme Kernel-SVM.
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The original vibration signal (Bearing # 1)

4
The first deviation The second deviation

Amplitude {mg)
[~
!

Tl 45180404
=V

Y: 1728
Z2:0.2612

I
%104 2 5 j L5 6
0 9 i' 2 I
| 1 4
| 1 . . |X1D
| Time (min) I :
: : ! . Harmonics
3 - 1 | ; |
- 1 | I |
: ny
— 2 -
m I
2 1
2
=1 -
o
E
<
0 =l

10

X7
M—T‘
Frequency (Hz) % [x: 16 10 20 30 1Y:59 :
Y: 14 : Z:0.004158 - —
001158 T~

Figure 111.12: Comparaison des résultats obtenus par la détection Kernel-SVM de vibrations et FFT de

palier N° 1

La Figure 111.13 présente suivante montre la répartition de données de test de champs de mouvement et
sa direction sur I’horizon de prédiction de palier N° 04 de la turbine examinée, il apparait bien que la
concentration de données est affectée par non seulement par les bruits de mesures, mais aussi par des
défauts de vibration ainsi que d’autres défauts (défauts multiples). La Figure 11l.14, montre les résultats
de tests de détection Kernel SVM de défaillance appliqués sur le palier N° 04, ces tests traduit bien
I'amélioration de la qualité des prédictions de détections lors de I'utilisation de la détection Kernel SVM
dans le cas de défauts multiples, de fagon tres significative pour les grands horizons de prédiction qui est

le cas présenté dans les turbines a gaz.
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Les résultats obtenus par cette approche montre que le systeme hybride Kernel-SVM a de meilleures
performances, ce qui confirme que I'analyse et les classifications obtenues; Zone de défauts de vibration
en rouge et zone sans défauts en bleu, en utilisant I'ensemble des parameétres et données de mesures de

détection de défaillance sur le palier N° 04 de la turbine examinée.

a

Les résultats présentés sur la Figure IlIl.15 sont obtenus par la génération résidu filtrée a plusieurs
défauts, rappelant que la courbe rouge définit I'état d'apparition de phénomene de vibration de palier
N° 04, elle prend la valeur proche de zéro dans I'état normal de palier ou une valeur différente a zéro
(hors de seuil de détection) dans le cas d’un défaut. Ici, les tests de détection Kernel SVM de défaillance
donnent des résultats plus prometteurs et satisfaisants. Ces tests permettent d'extraits, sur la globalité
de données de fonctionnement de la turbine examinée, les informations nécessaires a la surveillance de

cette machine tournante pour compenser le probleme induit par la présence de défauts multiples sur

cette machine.
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The original vibration signal (Bearing # 4)
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Figure 111.15: Comparaison des résultats obtenus par la détection Kernel-SVM de vibrations et FFT de

palier N° 4

Les résultats de détection ont montré la puissance donnée par l'algorithme de détection Kernel SVM de
défaillance traduite par la détection de balourd d’origine thermique associée a un jeu de palier dans les
paliers N° 1 et 4 de la turbine examinée avec un taux d’erreur en prédiction négligeable avec une

projection du seuil de détection SVM acceptable.
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Figure 111.16: Stratégie de surveillance de vibrations d'une turbine a base Support Vector Machine et

FFT des paliers N° 2 et 3

D'autres tests ont été effectués sur les paliers N° 2 et 3 comme il est montrée sur la Figure IIl.16 qui
présent des défaillances de type fissures et des brllures sur les ailettes de ces paliers, comme il est
montré sur la Figure IIl.16 suivante, pour rajouter d’autres types de défauts affectant la turbine a gaz
examinée et représentée d’autres indices de performance et améliorée I'approche de détection Kernel

SVM.
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Figure 111.17: Paliers N° 2 et 3 de la turbine a gaz examinée

Dans les Figures 111.18 et II1.21, I’hyperplan pointé en rouge représente I’hyperplan de marge maximale
qui donne le champ de mouvement radial de I'arbre dans les paliers 2 et 3, avec d'autres points en
d'autres couleurs a l'intérieur de la marge de détection. On remarque que le nombre des points en rouge
écarté augmente avec |'apparition de défaut de vibration, d'ou les données utilisées dans ces tests sont
recueillir a partir des capteurs de vitesse montés sur le boitier de la machine dans un plan (XY)

perpendiculaire a I'axe du rotor de la machine examinée.

Malgré la complexité de I'interférence entre les classes de données utilisées, la méthode de détection
Kernel SVM a pu détecter les vecteurs supports qui se trouvent aux frontieres de séparation entre les
différentes classes, comme il est montré sur les Figures 111.19 et 11.22, et qui ont suffi pour les séparer en
zone bleue de fonctionnement normal, zone jaune de limite de fonctionnement normal et zone en rouge
de fonctionnement en défaillances. En effet, si on augmente le nombre des classes a plusieurs zones de
fonctionnement on peut augmenter le taux de détection de défaillance,n qui les couvrent par rapport a

la classe opposée et ainsi on augmente leur chance d’'étre écartés et isolé.
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Comme on peut le constater sur les Figures 11.20 et 111.23, traduit par I'apparition d’un balourd d’origine

mécanique associée a un jeu de paliers sur les palier 2 et 3 de la turbine examinée. Ces résultats de

résidu filtré dans laquelle ce résidu varie peu, ce qui assure une bonne stabilité de I'erreur de prédiction

avec un résidu non critique.
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The original vibration signal (Bearing # 2)
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Figure 111.20: Comparaison des résultats obtenus par la détection Kernel-SVM de vibrations et FFT de

palier N° 2
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Figure 111.23: Comparaison des résultats obtenus par la détection Kernel-SVM de vibrations et FFT de

palier N° 3

111.7. Conclusion

Le systeme de surveillance de I'état de vibration d'une turbine a gaz basé sur Kernel-SVM a été amélioré

et expérimenté. Cette technique de diagnostic utilisant I'approche Kernel-SVM pour la surveillance des

machines tournantes a été présentée, afin de détecter les problemes de vibrations des turbines a gaz. En

effet, les résultats montrent que les systemes de détection de vibration utilisant les techniques SVM avec

noyau sont largement meilleurs que les résultats obtenus par le systéme de référence FFT. Le noyau

utilisé dans cette thése est le noyau gaussien qui est le mieux approprié a manipuler avec les données

réelles d'exploitation de la turbine examinée incluant des bruits et des perturbations. Le systeme SVM

utilisent I'hyperplan optimal, pour calculer une frontiére entre les différentes zones de fonctionnement

de la turbine étudie est implémenter, afin de détecter le défaut le plus rapidement possible tous en

évitant au maximum les fausses alarmes, en projettent les données dans I'espace de caractéristiques en

utilisant des fonctions non linéaires sur les modéles de données de la turbine a gaz examinée.
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CHAPITRE

PRISE DE DECISION POUR UN DIAGNOSTIC BASEE
SUR LE CONCEPT DE LA LOGIQUE FLOUE

Dans l'industrie moderne de transport par canalisations de pétrole brut, la prise de décision en
maintenance pour la disponibilité fonctionnelle des équipements a une influence essentielle sur la
rentabilité de ces installations pétrolieres. Dans cette optique, cette these a pour objectif d’augmenter
la capacité de surveillance du comportement d'une turbine a gaz de type TORNADQ, installée a une
station de pompage de pétrole brut a Hassi R’"Mel, sud de I'Algérie, avec la modélisation des actions de
dégradation de cette machine pour prendre les décisions efficaces de leur maintenance. Le processus
d’aide a la décision de maintenance proposé dans cette these est basé sur le concept de la logique floue,
permet d’aider I'opérateur de maintenance a choisir les actions de maintenance les plus adaptées en
fonction de disponibilité, de productivité et de qualité du pétrole transporté. Cela, permet de minimiser
les colts et I'impact environnemental, en assurant un niveau optimal de transport du pétrole, pour la
surveillance de défaillances des composants de turbine examinée avec une stratégie de maintenance

soutenable et rentable.
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IV.1. Introduction

Lors de I'exploitation du systéme de production industriel, le processus de maintenance assure la gestion
puis I'exécution des interventions nécessaires au maintien en conditions opérationnelles du systeme.
Concrétement, la maintenance utilise en permanence les indicateurs de performance du systeme de
production (streté de fonctionnement, productivité, disponibilité, qualité des produits, sécurité...), avec
rétroaction de corrections. Cette these , propose I'application d'une stratégie d’aide a la décision a base
de logique floue en maintenance d'une turbine a gaz de type TORNADO, installée a une station de
transport par canalisations de pétrole brut a Hassi R’Mel, sud de I'Algérie. Afin de valider cette méthode
et d'assurer une disponibilité fonctionnelle du systéme examiné et assurer une fonction logistique
permettant d’organiser et de réaliser toute les précautions pour éviter les défaillances imprévues, les
avantages de techniques de logique floue serons utilisées pour déterminer les actions pour la mise en

oeuvre d’une stratégie de maintenance prévisionnelle des systéemes examinés.

Cette thése propose de modéliser la dynamique d’une turbine a gaz TORNADO, basée sur le concept
floues a partir de données expérimentales pour approximer les actions de maintenances en intégrant les
imprécisions du raisonnement humain sous forme de régles et variables linguistiques. Cela, conduit a
proposer une approche de modélisation basée sur les données en temps réel pour la maintenance d'une
machine tournante, installé dans la station SP4 de I'oléoduc 0OZ2 de 34”. Cette station de pompage SP4
comprenant quatre turbopompes, dont deux normalement en fonction et une de réserve. Les trois
pompes en fonction sont en série, pour donner au fluide pompé la hauteur différentielle nécessaire pour
transporté le pétrole brut de terminal départ HAOUD EL HAMRA au terminal arrivé ARZEW avec une

capacité de transport de pétrole brut 34 MTA (million de tonnes / An).

Cette thése propose d’intégrer les outils de l'intelligence artificielle basée sur la logique floue[76,77],
afin de garantir la supervision des turbines a gaz. Le principal intérét de I'approche proposée a base de
la logique floue, est de permettre I'amélioration du systeme de supervision d’un systeme de turbine a
gaz, ce dernier est composé par des organes sensibles a des défauts accidentels. Les conséquences de
ces défauts sur le fonctionnement des installations, peuvent étre critiques et I'on concoit alors I'intérét
de développer des méthodes pour la prise de décision en maintenance pour la disponibilité fonctionnelle
de la turbine a gaz examinée en fournissant des indicateurs d'alerte de dysfonctionnement[78]. Car,
lorsqu’un dysfonctionnement survient, le processus de maintenance doit proposer des opérations
correctives destinées a garantir simultanément un niveau de performance souhaitables de l'installation,

avec une réduction maximale des risques d’apparition d’incidents critiques.
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IV.2. Systéme d’aide a la décision flou en maintenance de turbine a gaz

Pour acquérir de nouvelles mécanismes d’aide a la décision pour faire le choix des actions de
maintenance, la logique floue offres des avantages majors pour la prise et I'exécution des décisions.
Cette these propose l'utilisation de concept flou pour la prise de décision pendant la surveillance d’une
turbine a gaz a partir des données réelles des différents capteurs vibration de cette machine tournante.
Cela, s’effectue dans le cadre d’analyse et d’identification des indicateurs de vibration d’un systéme de
turbine a gaz, afin d’éviter la détérioration de leurs performances, approuvé par des tests de robustes

basé sur une approche floue[79].

Le systeme d’aide a la décision flou permet a partir des données la turbine a gaz d’obtenir I'information
sur les états du systeme, qui sera utile pour leur surveillance. En effet, |'utilisation de la logique floue a
I'avantage d’exprimer les appartenances des données a plusieurs classes, ce qui permet de mieux
connaitre la situation réelle du systéme et de prévoir des changements vers des états de défaillance. Le
systeme d’aide a la décision générer par les relations des regles flous est montrés sur la Figure IV.1.
Toutefois, en assurant leurs performances, qui sont fortement liées aux états fonctionnels lors de

I'implantation de cette stratégie de maintenance[79].

Dans cette Figure IV.1, pour prendre une décision de maintenance, il faut avoir les mesures de vibration
de la turbine dans la premiere phase de fuzzification, ces mesures permettra de réviser la stratégie pour
orienter la décision et ainsi d’agir ou de prendre la décision de maintenance dans la phase de

défuzzification, apres leurs traitement dans la phase de raisonnement floue.
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Figure IV.1: Systeme d’aide a la décision flou proposé
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Le systéme d’aide a la décision flou proposé est basée sur le systeme d'inférence floue pour but de
transformer les données d’entrée en données de sortie a partir de I’évaluation d’un ensemble des regles.
En effet, la fuzzification assure la transformation des grandeurs d'entrées, mesures de données de
vibration de la turbine a gaz, en valeurs linguistiques qui peuvent étres traitées, ensuite, par le
mécanisme d’inférence grace aux fonctions d’appartenances des valeurs linguistiques concernées par les

valeurs réelles de vibration de turbine a gaz examinée[77].

Pour modéliser le niveau de vibration de la turbine avec des variables linguistiques (variable floue),
comme il est montré sur la Figure 1V.2 [79], (Faible, Moyen et Haut) sont des variables dont les valeurs
appartiennent a des ensembles flous. Ainsi que une variable floue peut prendre simultanément plusieurs

valeurs linguistiques. La variable linguistique peut étre représentée par un triplet (X, T(x), U ), dans
lequel x est le nom de la variable linguistique, T (X) I'ensemble des noms des valeurs linguistiques de X
et U I'ensemble de référence (univers de discours).

o8 A
Vibration

1

Lente  Moyenne  Rapide

0.5

\

40 55 70

Figure IV.2 : Représentation floue de la variable vitesse
Soit X, un ensemble dénombrable ou non. Un sous-ensemble flou A de X est caractérisé par sa fonction

d'appartenance £/, telle que:

up: X —>[01]

V.1
X = (%) { )

Ou: U, (X) représente le degré d'appartenance de X a I'ensemble flou A.

A partir de ces niveaux de vibration peuvent étre structurées les fonctions d'appartenances du systeme

flou.
= Faible a des niveaux de vibrations qui varient dans l'intervalle [0,65-6,11] um ;

= Moyen pour l'intervalle [6,11-35,4] um ;
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= Haut et pour des valeurs supérieures a [15,4-150] um.

La création du systeme d’aide a la décision suppose la définition de variables floues ainsi que la

détermination des ensembles floues correspondants, un ensemble flou A défini sur I'univers de discours

X estnoté:
n X X
A= A '):yA(Xl)+....+yA( ") Dans le cas discret
i1 X X X,
A= X)/ x Dans le cas continu

Pour modéliser le comportement de la turbine a gaz examinée et établir les stratégies de maintenance
propre a cette turbine, les variables de vibration d'entrée du systéme flou sont présentés dans les
tableau IV.1, avec la sortie de systeme floue proposée sera |'action de maintenance a faire sur la turbine

a gaz examinée.

Tableau IV.1: Variables d'entrée du systéme flou proposé

Variable | Désignation

UD10X | Vibrations Entrées X de générateur a gaz

UD10Y | Vibrations Entrées Y de générateur a gaz

UD11X | Vibrations Sorties X de générateur a gaz

UD11Y | Vibrations Sorties Y de générateur a gaz

UD12X | Vibrations Entrées X de turbine de puissance

uD12Y Vibrations Entrées Y de turbine de puissance

UD13X Vibrations Sorties X de turbine de puissance

uD13Y Vibrations Sorties Y de turbine de puissance

IV.3. Résultats d'investigation

La turbine a gaz étudié dans cette thése est de type TORNADO SGT-200, montrée sur la Figure VI.3,

installée a la station de pompage SP4, implantée dans la région de Hassi R’"Mel au sud de I'Algérie,
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entralne une turbo-pompe pour augmenté la capacité de transport et d’exportation du pétrole brut

Algérien, dans |'oléoduc 0Z2, reliant le terminal départ HAOUD EL HAMRA au terminal arrivé ARZEW.

3\
— ' \.‘. _— £

-
- —
. -

-

Figure 1V.3: Turbine a gaz TORNADO Siemens SGT-200

Les des données d'exploitation recueillis de I’historique de la turbine a gaz examinée, afin d’évaluer au
mieux sa s(ireté de fonctionnement ainsi que de proposer un planning des actions de maintenance, cette
démarche consiste a observer ce systeme, pendant leur fonctionnement, dans des conditions réelles
d'exploitation et de répertorier toutes les défaillances et les informations, qui permettent de quantifier
le nombre d'interventions de maintenance de la turbine a gaz examiné. En effet, la surveillance en temps
réel de 'état de la machine, en détectant les changements de mode de fonctionnement, permet de
fournir les données dynamique de vibrations nécessaires a I'analyse et au diagnostic des défaillances
pour chaque composants de la turbine a gaz examinée[80,81]. Le traitement des données. La Figure IV.4
présente la carte Bently Nevada avec quelques connexions pour l'acquisition de données utilisées pour

surveiller les vibrations de la turbin*e TORNADO SGT-200 .

95



CHAPITRE IV: Prise de décision pour un diagnostic basée sur le concept de la logique floue

| mﬁ— Relay
Ethernet Contact

=

©© 012 o

FUTUR
EXPANSTON

3500||/

senrLy
)

Figure IV.4: Systéeme d'acquisition de données de la turbine TORNADO SGT-200

Les mesures de données de vibrations dans la turbine a gaz examinée, a partir des capteurs
accélérometres de l'arbre, sur la Figure IV.5, on constate I'évolution de signale de vibration avec le
déclenchement de la turbine, a partir des valeurs de créte a créte obtenus |'arrét d’urgence de la turbine
se déclenche automatiquement. Pratiquement, le facteur de créte peut etre choisi comme un indicateur
scalaire, qui représente le rapport entre la valeur créte et celle efficace d’une amplitude, il est déterminé
de la maniére suivante :

valeur créte sup|x(n)| (IV.2)

valeur efficace [ Ne )
N x(m]
e n=1

Facteur créte =

Ou x(n) est le signal temporel mesuré, Ne représente le nombre d’échantillons prélevés dans le signal.
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Figure 1V.5: Signale de vibration avec déclenchement de la turbine

Dans le but de conserver et améliorer les performances de turbine a gaz examinée et de le maintien en
conditions opérationnelles, qui s’appuie sur les actions de maintenance, le processus d’aide a la décision
de maintenance proposé de la logique floue permet d'augmenter la disponibilité et de maitriser la sQreté
de fonctionnement de turbine examinée, par la réduction des risques d’occurrence d’événements
néfastes pour son environnement d'exploitation, les tests de mesures de données ont été réalisés sur la

turbine a gaz examinée avec l'utilisation de techniques de la logique floue.

4

Une inspection programmée a été faite sur la turbine a gaz examinée démontée (maintenance préventive
systématique), comme il est montré sur la Figure IV.6, sur un plan d'entretien pour une révision compleéte,

selon I'état remplacement des composants arrivés en fin de vie aprés 54 000 heures d'exploitation.
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Figure 1V.6 : Vue de la turbine tornado lors d'une révision compléte

Les actions de maintenance sur le systéme de turbine a gaz est résumé sont bine présentés, par la suite,
sur les résultats obtenus, le niveau de maintenance opportune est lié a I'événement déclencheur de
I'action de maintenance, I'apparition d’une défaillance, et au niveau lié a I'environnement vibratoire de la
machine. La turbine peut continuer a fonctionner jusqu’a I'arrét de maintenance préventive planifié, les
résultats de la méthode floue est obtenus pour d'autre tests de validation pour la deuxieme série des
mesures vibratoires. Aussi, résultats obtenus montrent la variation des signaux de vibrations avec

représentation floue les signaux surveillance de turbine a gaz examinée (maintenance et alarme).

Les résultats de tests vibratoire effectues aprés la révision compléetes de la machine TORNADO sont
montrés dans la section suivante. D'ou, les actions de maintenances réalisées permet d'améliorer la
disponibilité de la turbine en minimisant le nombre et la durée des pannes, permettant ainsi d'optimiser

la production et de réaliser toute une série de précautions pour éviter les défaillances imprévues.
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IV.4. Situations de fonctionnement de turbine examinée

Les systemes de surveillance de turbine a gaz a partir des valeurs mesurées de ces variables permet de
généré des fonctions de détection de cette machine. La Figure IV.7 montre le signales de vibration de la
turbine fonctionnement normale. Grace a ces données et selon I'historique de la maintenance de cet
équipement et le nombre d'interventions relativement faible, dix interventions sur une période de deux
ans, permettant que I'historique de la maintenance soit faible comme il est montré sur la sortie de
diagnostic de la Figure IV.8, qui est en fonction de variation de vibration montré sur la Figure IV.9.

D'autres tests de validation sont montrent sur les Figures 1V.10, IV.11 et IV.12.
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Figure IV.7 : Signales de vibration de la turbine fonctionnement normale
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Figure IV.11 : Variation de sortie de fonction Figure IV.12 : Variation de sortie de vibration en
diagnostic en fonctionnement normale fonctionnement normale

La Figure 1V.13, montre les variations de vibration de la turbine fonctionnement anormale dans le cas de
1*" alarme, les niveaux de vibration sont faibles mais présente de défauts de ler ordre. D'ou la Figure
IV.14 montre la variation de signales de vibration de la turbine dans le mode de fonctionnement
anormale dans ce cas de 1* alarme et la Figure IV.15 montre la variation de sortie de fonction diagnostic
pour ce mode de fonctionnement. D'autres tests de validation sont montrent sur les Figures IV.16, IV.17

et IV.18.
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Figure IV.13: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale 1* alarme
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fonctionnement anormale cas de 1°" alarme fonctionnement anormale cas de 1°" alarme
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Figure I1V.16: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale 1* alarme
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Figure IV.17: Variation de sortie de diagnostic en Figure 1V.18: Variation de sortie de vibration en

fonctionnement anormale cas del1® alarme fonctionnement anormale cas de 1°" alarme

Avec l'augmentation de vitesse de rotation de la turbine, on constate sur la Figure 1V.19 la variation de
signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale 2eéme alarme en fonctionnement de mode
dégradé. On a observe que avec I'augmentation des niveaux de vibrations montré sur la Figure 1V.20, la
fonction diagnostic indique I'état de I'alarme de 2eme ordre, comme il est montré sur la Figure 1V.21.

D'autres tests de validation sont montrent sur les Figures 1V.22, IV.23 et IV.24.
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Figure 1V.19: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale 2éme alarme,

fonctionnement en mode dégradé
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Figure 1V.22: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale 2éme alarme,

fonctionnement en mode dégradé
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Le dernier cas présente une situation de danger de 3éme ordre qui oblige I'arrét de fonctionnement de
la turbine comme il est montré sur la Figure IV.25. En effet, la variation de vibration est tres élevées,

comme il est montré sur la Figure IV.26, implique que la fonction de diagnostic indique cette situation de
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danger, comme il est montré sur la Figure 1V.27. D'autres tests de validation sont montrent sur les

Figures 1V.28,1V.29, IV.30, IV.31, IV.32 et IV.33.
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Figure IV. 25: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale cas de 3éme alarme avant

arrét de turbine

55.4 l?iagnlosticlsigneltls °'-ftPUt . 1 a2 10° ‘ Vialgnosltic silgnalsloutplut (urln)
L Maintenance
9535 1.318F High vibration
55.31
1.316
Q 55.250 5
o 2 1.314f
8 5520 S
5 g
ps 5 1312}
O 5515 >
1.31F
55.1F
55.05- 1.308
O U e s S O S R
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Figure IV. 26: Signales de Variation de sortie de Figure IV. 27: Signales de variation de sortie de
diagnostic fonctionnement anormale cas de vibration en fonctionnement anormale cas de
3éme alarme avant arrét de turbine 3éme alarme avant arrét de turbine

106



CHAPITRE Prise de décision pour un diagnostic basée sur le concept de la logique floue
100 : : .
UD10X
uUD10Y]
90 UD11X|
WARN
80 SHUT
ol uUD11Y] |
7 UD12X]
= ubD12Y]
= 6or UD13X ]
= UD13Y|
2 sof .
©
)
= 4of .
{
IU f
30F A w;w /) —
}J‘J M W'\.'; -JH i\ p! WAA‘A“M“ | ,”
20 g A\ WY o *m‘m&u.r e VOWSE W mdtoresiily n
10k I .
o . . . .
o 200 400 600 800 100C

Time (s)

Figure IV. 28: Signales de vibration de la turbine fonctionnement anormale cas de 3éme alarme avant

arrét de turbine
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L'analyse des données de vibrations dans la turbine a gaz examinée est utilisée pour collecter les
données et de faire les différents traitements et ses mises a I'échelle. Pour notre application, les points
de mesures ont été réalisés sur le systéme de turbine a gaz, a partir des accélérometres mobiles sur les
paliers de turbine. Les résultats obtenus sont satisfaisants, d'ou les regles de la structure floue
réussissent a exprimer les connaissances des experts de maintenance de la turbine en ce qui concerne la

détection de niveau de vibration.
IV.5. Conclusion

La turbine a gaz est un équipement trés important dans les stations pétrolieres qui nécessite une
maintenance préventive bien planifiée. Dans ce cadre, une étude de prise de décision de maintenance
basée sur la logique floue pour améliorer la disponibilité opérationnelle de turbine TORNADO est réalisée.
Les indicateurs de signaux vibratoires sont exploités par le processus de prise de décision de maintenance,
afin d'engager des actions de maintenance sur le systeme. L'intérét de I'approche proposé dans cette
these est de développer un systéme d'aide a la décision en maintenance pour la surveillance de
fonctionnement d’une turbine a gaz et garantir leurs rentabilités optimales. En utilisant I'intérét majeur
de la logique floue a permet de déterminer les actions pour la mise en oeuvre d’'une stratégie de
maintenance prévisionnelle des systemes examinés, illustrés sur des données réelles de la turbine a gaz
étudiée. Ce qui a permis la synchronisation des actions des modules de surveillance de cette machine

tournante.

Le but d'une stratégie de diagnostic est de percevoir I'apparition d’'un défaut, d’en trouver la cause puis
d’en déduire I'action a suivre, afin d’assurer la s(ireté de fonctionnement de turbine. En effet, I'utilisation
des méthodes basées sur la modélisation des variables de turbine permet d’identifier plus facilement
leurs défaillances, parce que la définition des états est directement en relation avec les variables de
turbine. Dans ce but de modélisation floue de défaillances de turbine, nous avons opté pour l'intérét
porté sur l'utilisation des modeéles Takagi-Sugeno, qui a permet d'envisager une autre solution de
surveillance des vibrations a partir des techniques floues, en mettant I'accent sur I’extraction
d’information pour caractériser les états de cette turbine. Les résultats obtenus sont intéressants et

permettent d'avoir des performances utiles pour le diagnostic de turbine examinée.
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L’évolution croissante des turbines a gaz dans les secteurs industriels oblige certains utilisateurs et les
constricteurs de ce type des machines a se prémunir contre I'apparition d'un défaut provoquant le plus
souvent un arrét intempestif des turbines a gaz. Les travaux présentés dans cette these traitent du
diagnostic et la détection des défauts pouvant survenir au sein des turbines a gaz par la méthode
d'intelligence artificielle "logique floue" . L'objectif donné pour ces travaux était suivi le comportement
vibratoire des machines .

Notre travail a donc apporté quelques éléments méthodologiques, les résultats obtenus a partir de
I’étude réalisée sur un systéme de turbine a gaz reflétant leur comportement dynamique. Ces résultats
bases sur une approche de diagnostic propose ont été testés ensuite valides avec des erreurs de
prédiction convergente vers zéro. Cette approche a permis de modéliser les actes de dégradations 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.

L'utilisation de la logique floue dans le processus de prise de décision, pour l'application a I'étude, les
résultats ont été satisfaisants dans cette demande parce que les régles de la structure floue réussissent a
exprimer les connaissances des experts de maintenance de la turbine en ce qui concerne le niveau de
vibration et de température. La fiabilité que nous devrons appliquer a I'entretien des équipements
pétroliers doit ouvrir de tres larges horizons. Elle doit intégrer de mieux en mieux le role de I'entretien
dans la gestion globale des équipements. La fiabilité contribue a atteindre mathématiquement
I'optimum dont l'approche est en fait, le gage le plus sérieux du succes et d'avenir. Elle nous montre que
la vie d'un équipement forme un tout du fabricant a l'utilisateur.

Le modele développe dans cette thése a donc simule le comportement dynamique de cette turbine
tournant a haute vitesse, destinée a entrainée une pompe centrifuge utilise dans le transport du pétrole.
Une approche de surveillance utilisant logique floue 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 systeme.

Les résultats obtenus dans les différentes étapes présenteront une efficacité des systemes congus, d'ou
le systéme de diagnostic global est capable de détecter le défaut dans la turbine a gaz et de le classer

grace a la capacité d'approximation et de généralisation de ces systemes intelligents.
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Le choix de ce systeme dans notre travail vient de son importance comme il est exposé a de nombreuses
erreurs et défauts, y compris les inconvénients du systéme par le changement climatique il est lié au
climat, ou nous avons trouvé des défauts dans la turbine a gaz.
Cette thése de thése apporte des éléments pratiques et montre les résultats obtenus a partir des
modeles flous proposés, qui visent la mise en place de cette approche floue pour le diagnostic appliqué a
une turbine a gaz.
En effet, l'utilisation des méthodes basées sur la modélisation des variables de turbine permet
d’identifier plus facilement leurs défaillances, parce que la définition des états est directement en
relation avec les variables de turbine. Dans ce but de modélisation floue de défaillances de turbine, nous
avons opté pour l'intérét porté sur |'utilisation des modéles Takagi-Sugeno, qui a permet d'envisager une
autre solution de surveillance des vibrations a partir des techniques floues, en mettant 'accent sur
I’extraction d’information pour caractériser les états de cette turbine. Les résultats obtenus sont
intéressants et permettent d'avoir des performances utiles pour le diagnostic de turbine examinée.
Enfin, les résultats obtenus montrent que logique floue dédiée a la détection et localisation de défaut
dans la turbine ont été parfaitement modélisées. lls permettent de présenter le comportement
dynamique de cette machine et assurent leur fonctionnement optimal. Ces résultats montrent qu’utiliser
une modélisation avec I'approche logique floue pour la turbine étudie est trés important et un effet
bénéfique surtout avec une plus forte influence des données utilisées selon leurs contenues et qualité
qui peuvent apportées des modéles améliores. Le modeéle décision de maintenance de la turbine et le
modele de détection et localisation de défaut sont fournit des outils de surveillance pratique les plus
adaptes pour la modélisation de la turbine a gaz TORNADO .
Des résultats fructueux ont été obtenus grace a l'approche de diagnostic des défaillances proposée
dans cette, des résultats qui contribuent I’'amélioration de leur disponibilité et maintenabilité.
Enfin, nous espérons que notre contribution présentée dans cette thése ouvre de nouvelles
perspectives:

e Un travail de robustesse pour la génération d’indicateurs par des implications floues doit étre

considéré,

e Un travail sur la génération d’indicateurs de défaillances par des observateurs flous.
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