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R SUM : Le pr sent article concerne 1 application de la
sur eillance en ligne (on line) des ibrations, par les
r seaux de neurones artificiels, une turbine apeur.
Dans cette tude nous proposons un syst me de d tection
et de localisation des d fauts ibratoires au temps r el en
utilisant les r seaux de neurones artificiels (RNA) de type
perceptron multicouches ( MC). our le calcule de
1 architecture optimale du r seau, nous a ons utilis
1 algorithme d apprentissage de Le enberg Mar uardt.
On se base sur la simulation, nous a ons fait des sc narios
de test pour sa oir la bonne r action du notre r seau.

Mots cl s: sur eillance r seaux de neurones artificiels
d tection d faillance ibrations.

INTRODUCTION

Le r6le premier de la surveillance industrielle est
d’augmenter la disponibilité des installations industrielles afin
de réduire les codts directs et indirects de la maintenance des
équipements de production. Les codts directs de cette
maintenance sont ceux relatifs aux diverses piéces de
rechange, main d’ceuvre, etc. Par contre, les colts indirects
sont essentiellement dus au manque a gagner engendré par un
arrét de production [1] [2].

Les premiéres méthodes de surveillance furent basées sur la
redondance de matériels jugés critiques pour le fonctionnement
du systéme. La redondance matérielle est trés répandue dans
les domaines ou la sOreté de fonctionnement est cruciale pour
la sécurité des personnes et de I’environnement, comme dans
I’aéronautique ou le nucléaire. Les principaux
inconvénients de la redondance matérielle sont liés aux colts
dus a la multiplication des éléments ainsi que I’encombrement
et aux poids supplémentaires qu’elle génére. Le
développement  des calculateurs numériques  permet

aujourd’hui la mise en ceuvre, dans le milieu industriel, des
méthodes modernes de I’automatique et de I’intelligence
artificielle.

Cette nouvelle approche permet d’éliminer en partie, voire
méme en totalité, la redondance matérielle pour le diagnostic
des systemes industriels. Globalement, on distingue deux
approches de surveillance : I’approche quantitative utilisant
principalement des modeles analytiques (espace de parité,
observateurs, estimation des paramétres, etc.), et I’approche
qualitative faisant appel a des méthodes sans modéles
analytiques (basées essentiellement sur les techniques de
I’intelligence artificielle). [3]

I- PRESENTATION DU SYSTEME D’APPLICATION

Le systeme d’application est une turbine a vapeur de la centrale
thermique de Cap-Djinet a Boumerdes. La turbine transforme
I’énergie thermique contenue dans la vapeur provenant de la
chaudiére en un mouvement de rotation de I’arbre. Le travail
mécanique obtenu sert a entrainer I’alternateur. Elle se
compose de trois corps, corps HP (haute pression), corps MP
(moyenne pression) et corps BP (basse pression). Elle a une
puissance et une vitesse de rotation nominales de 176 MW et
3000 Tr/mn respectivement. La ligne d’arbre repose sur quatre
paliers, chacun de ces paliers porte deux capteurs de vibrations
relatives donc c’est le total de huit capteurs sur toute la ligne
d’arbre, mais pour notre cas, nous avons choisi quatre capteurs
seulement pour raison de simplification. La valeur maximale
de vibrations relatives que peut étre supportée par le systéeme
est 120 um. La figure suivante représente I’emplacement des
capteurs de surveillance dans les paliers de la turbine ; Voir
figure 1.
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Figure 1 : emplacement des capteurs vibrations dans les paliers de la turbine

Cl, C2, C3 et C4 sont respectivement les capteurs de
surveillance de vibrations relatives de I’arbre par rapport aux
paliers 1, 2, 3 et 4.

II- CALCUL DE L’ARCHITECTURE OPTIMALE DU
RESEAU DE NEURONE

Les RNA ont été développés sous forme de modeles paralléles
de réseau distribué basés sur l'apprentissage biologique du
cerveau humain. Il y a de nombreuses applications d'RNA
dans l'analyse de données, l'identification de modéle et la
commande [4]. [6]. Parmi différents types d'RNA, le
perceptron multicouches (not¢é MLP pour Multi Layer
Perceptron en anglais) sont tout a fait populaires et utilisés
pour le travail actuel. Un réseau MLP se compose d'une
couche d'entrée de neurones de source, une ou plusieurs
couches cachées et d'une couche de sortie.

La Figure 2 montre une architecture générale du réseau étudié,
en variant le nombre de neurones de la couche cachée j de 1
jusqu’a N = 15 tel que le vecteur d'entrée X=[x1 X,...xy]" et
le vecteur de sortie y = [y1 Y2 V3 V4], M = 951 dans notre cas.
Les lois générales pour le calcul des sorties des neurones de la
couche cachée et de la couche de sortie sont respectivement :
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fy, f, sont respectivement les fonctions d’activation

sigmoide(3) et linéaire(4) :
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L'apprentissage de réseau MLP implique de trouver des
valeurs des poids de raccordement wli,,- et wz.,k , qui réduisent

au minimum la fonction de I’erreur moyenne MSE entre les
résultats réels produit (calculés) et les valeurs a atteindre
(désirés) correspondantes dans I'ensemble d’apprentissage.
L’apprentissage du réseau par I’algorithme de Levenberg-
Marquardt est fait directement a l'aide de la boite a outils de
réseau de neurones de Matlab [5].

L’architecture optimale trouvée est la suivante : 951 12 04
qui représente la plus petite erreur de 1.90756e 005, aprés 111
itérations, pendant 113.86 s.

n

MSE = 1/n KZ (d-yy)? (5)

Palier1

Palier2

Palier3

Palier4

Couche de sortie

Couche cachée

Couche d'entrée

Figure 2. Structure du réseau proposé

I1l- RESULTATS DE SIMULATION

a) Apprentissage du r seau

Le graphe d’apprentissage se converge vers I’erreur fixée
d’ordre 10 * aprés 111 itérations dans une durée de 113.86 s,
voir Figure 3.

Apprentissage du reseay

Enzur Moyeans Cuadsatioue
a
~

o =20 a0 suU 80 100 120
harations

Figure 3 : apprentissage du réseau de neurone trouvé
b) Simulation des sorties de r seau

On remarque que les graphes en ligne continue du réseau
coincident avec les graphes en ligne discontinue des fonctions
désirées, ce qui explique la bonne simulation de I’architecture
trouvée, voir figure 4.
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Figure 4: simulation des sorties du réseau

Vrpl : vibrations relatives de I’arbre par rapport au palier 1
Vrpl : vibrations relatives de I’arbre par rapport au palier 2
Vrpl : vibrations relatives de I’arbre par rapport au palier 3
Vrpl : vibrations relatives de I’arbre par rapport au palier 4
Svpl : sortie désirée des vibrations relatives du palier 1
Svpl : sortie désirée des vibrations relatives du palier 2
Svpl : sortie désirée des vibrations relatives du palier 3
Svpl : sortie désirée des vibrations relatives du palier 4

¢) D tection et localisation des d fauts (test du réseau)

Pour savoir bien que notre réseau est fiable et capable de
détecter un défaut et de le localiser on injecte des défauts
quelconques dans le réseau et on suit la réaction de ce dernier.

Exemple: dans cet exemple on va généraliser notre test a
donner des intervalles aléatoires qui n’appartiennent pas a
I’intervalle admissible, on a testé par I’intervalle [120 um 239
um] pour rpl, [300 um 419 pum] pour rp2, [120 um 239
um] pour rp3 et par [400 um 519 um] pour rp4. Le réseau
déclare quatre alarmes dans les quatre points de mesure, a
cause des vibrations inacceptables recues par le réseau. Voir
Figure 5. M
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Figure 5 : Test avec des intervalles de valeurs aléatoires
d) aluation des performances

Dans la Figure 6, on constate que le coefficient de
corrélation «R» tend vers «1» ce qui montre la bonne
corrélation, entre les sorties du réseau et les sorties désirées.
Ceci est bien expliqué par la superposition entre la ligne
continue, qui est le meilleur ajustement linéaire entre les cibles
et les sorties du réseau et la ligne discontinue, qui est
I’ajustement parfait.
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Figure 6 : performances du réseau proposé

CONCLUSION

Le choix de L’architecture PMC pour tous les systémes de
surveillance traités revient & sa grande utilisation dans le
domaine de surveillance d’un coté, et d’un autre coté, a sa
rapidité et sa capacité d’apprentissage par I’utilisation de
I’algorithme de Levenberg-Marquardt.

Le systeme de surveillance proposé facilite aux
spatialistes de maintenance de trouver I’origine de la
défaillance et de réparer cette derniére le plus rapidement
possible, tout ¢a s’ajoute dans le bute de minimisation des
colts de la maintenance d’un coté et d’augmenter le taux de
production d’un autre coté.
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