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RESUME : Les turbines a gaz sont devenues trés efficaces lda applications industrielles pour la productio
d'énergie électrique et thermique dans plusiewtasimies. Cependant, ces systemes de machinesbesnsont
complexes et ils sont composés de plusieurs élénsemsibles soumis a certains défauts et risquéstigmnels.
En effet, le but de ce travail est de proposer odéte de surveillance et diagnostic des vibrat@ose turbine a
gaz GE MS5002B utilisant une approche basée suésEaux de neurones Non linéaire Autorégressif antérée
eXogéne NARX basée sur des données expérimentdegui nous garantira la disponibilité optimale ce
systeme. Les résultats obtenus montrent clairequeie modele NARX proposé est fiable et peut @itesé pour
la surveillance et le diagnostic des turbines a gaz

MOTS-CLES : Turbine & Gaz, Surveillance des Vibratons, Réseau de Neurones, NARX.

1. INTRODUCTION

Le mouvement vibratoire est un phénomeéne inhérémigiles types de machines tournantes, quelles que
soient leur condition matérielle ou leur état dectioonnement, et se mesure généralement en foradtion
la réponse physique de la machine ou du son prgduitte mouvement vibratoire induit. Ainsi, les
vibrations, en général, peuvent étre divisées easmment, en deux catégories ; vibrations meécesiq

et vibrations acoustiques [1]. Le diagnostic deshitees impliqgue la mesure et l'analyse de divers
phénomenes associés au fonctionnement des maehinise spécifiguement & détecter et a identiésr |
défauts des machines [1,2]. Le comportement vibveaest un indicateur essentiel de I'état des mashi

et joue donc un réle clé dans le diagnostic deshinas et la surveillance de la santé. Les meswes d
vibrations mécaniques sont privilégiées comme naessuiu mérite dans I'évaluation de I'état et des
performances des machines. Jusqu'a présent, plusiedeles basés sur les techniques d'identificatio
du systéme ont été développés pour identifier lapmtement dynamique des turbines a gaz. Les plus
courantes de ces méthodes comprennent les moddye®miaux comme ARMAX, modeles NARMAX
[3,4], modéles de réseaux neuronaux (NN) [5,6] elétes ANFIS [7,8].

Dans ce travail nous proposons une technique difidation du comportement vibratoire basag le
modelNARX (Non linéaire Autorégressif avec entrée eXogenea)tdisant I'algorithme dd_evenberg-
Marquardt comme méthode decherche pour une turbine a gaz a deux arbresar@ele est organisé
comme suit : La section Il décrit la technique etitification du comportement vibratoire basée sur |
model NARX. Dans la section Ill, comprend la repréation de la turbine & gaz. Dans la sectiond¥, |
résultats d’identification sont présentés et dissuta derniére partie mentionne la conclusiorieasgdle.
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2. ldentification de systéemes par réseaux de neures dynamiques NARX

Le réseau NARX est une architecture neuronale dimamcouramment utilisée pour la modélisation
entrée-sortie de systemes dynamiques non liné&iygls Appliqué a la prédiction de séries tempa=ll
Comme on peut le voir sur la figurel, il existe xiarchitectures différentes du modéle de réseau
neuronal NARX ; architecture série-paralléle (noraraé@ssi open-loop) et architecture paralléle
(nommée aussi close-loop) donnée par les équdtdme (2), respectivement :

y(t+1) = F[y(t),y(t—l),...,y(t— n ), X(t),x(t 1),...x¢ n }
(1) §(t+1) = F[y(t),y(t—l),...,y(t— ), X(1), X(+ 1),...x (¢ p] @)

Ou, La fonction F est un estimateur non linéaireaggocie les régresseurs d’entrée et de sorfisartie
du modéle.y(t+1) Est la sortie du NARX a l'instant t + $(t), y(t-1),...,y({t— n,) Sont les sorties

précédentes du NARX(t), y(t-1),...,y (t—n )sont les valeurs précédentes réelles de la série

temporelle, appelées aussi valeurs de sortie @&si¢), X(t—1),...,X(t— n, ) sont les entrées du NARX,
et n, et n, désignent le nombre des variables de regress@asrtie et d'entrée respectivement

x (1), 11; x () [T)
L Feed N L Feed R
Forward [—>Y(7) Forward »y(r)
y Network Network
- D D
1 L

Series-Parallel Parallel architecture
architecture

Figure 1 : Architectures du réseau de neurones NARX

Dans l'architecture série-paralléle, la valeur fatde la série temporellg(t+1) est prédite a partir des

valeurs actuelles et précédentes de x (t) et desirgaprécédentes réelles des séries temporelfgs y
Dans l'architecture parallele, la prédiction efatiée a partir des valeurs actuelles et précéselat
X (t) et des valeurs précédemment prédites derila dnporelley(t) [6,9]. Dans cette étude, au cours de

la phase de formation, I'architecture série-pal@list utilisée en raison de la disponibilité dakewrs
précédentes réelles des séries temporelles.
L'utilisation de l'architecture série-paralléle ggate deux avantages :

1) La premiére est que l'utilisation des valeurs eSetlomme entrée du réseau d'anticipation est plus
précise.

2) Le deuxiéme avantage consiste en une architecturésgau résultant qui est purement directe, les
algorithmes d’apprentissage habituels pour lesatésenulticouches Perceptron (MLP) peuvent
étre utilisés.

Aprés la phase d'apprentissage, le réseau neldédRX est converti en architecture paralléle, ce egti
bénéfique pour la prédiction a plusieurs étaped]9,

Comme le montre la figure 2, un MLP classique samuse de trois couches : la couche d'entrée, la
couche cachée et la couche de sortie. Les autémseBts se composent de neurones, de fonctions
d’'activation et de poids. La direction du flux dirmations dans les couches va de I'entrée a leheode
sortie. Dans chaque couche, chaque neurone meltiplivecteur d'entrée; xlonné par la couche
précedente par le vecteur de poidspaur donner le produit scalairexw;. Une fonction d'activatioh
donnée par le tableau 1, est ensuite réaliséegienir la sortie neuronale suivante :

y=fQ %)

Ou i est l'indice de la couche d’entrée. j estdite de la couche cachée.
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Figure 2 : Détails d'un réseau neuronal (a) et MLRb).

Tableau 1 : Exetep de fonctions d'activation

Fonctionf Définition

Linéaire X

Sigmoide 1
1-e*

3. Description du processus

La turbine a gaz étudiée dans ce travail est iastah la station de compressiale gaz CS2
SONATRACH TFT, en AlgérieLe MS5002B est une turbine & gaz spécialement eompqur les
applicationsd'entrainement mécanique telles que le Recyclaggmdeous haute pression, lesnes de
GNL et le stockage de gaz. La turbine MS5002B estppsée de deuwotors indépendants du point de
vue mécanique (Vitesse nominale dlatbre5100 tr / min, vitesse nominale dt"2arbre 4900 tr / min).
Le premier rotor comprend le compresseur axialg&thges de compression)l@tturbine HP (haute
pression). Le compresseur axial comprime I'air dpit étretransmis a la chambre de combustion et la
turbine HP. Sur le second rotor [Passe pression) il y a I'arbre de commande quient@rcompresseur
centrifuge dravers un accouplement mécanique.

- . Hot Gas Exhaust
Combustion Air Inlet Turbine LP
seismic on Combustion Chamber
HP casing =

\

seismic on LP

a~” casing

s
N
.

Velocimeter on bearing N° 4

Velocimeter on bearing N° 1

Figure 3 : schéma du systeme de turbine a gaz MSS®

Lors de la supervision de la turbine a gaz, lesuiadgpns des signaux de vibrations sismique oét ét
enregistrées aux niveaux des deux paliers «1 4 ef & partir de notre vélocimetre.

4. Résultats et discussion
Les données d'exploitation réelles de la turbingaa MS5002B examiné dans cette étude ont été
explorées pour identifier les parametres du moN&&X de notre turbine a gaz, avec 466 échantillons
prélevés a un temps d'échantillonnage 0.639901s.

La structure du modéle proposé est mentionnéelddigire 4.

Les capteurs d’entrée sont ceux utilisés pour lsumgedes variables suivantes :
TNH : vitesse de I'arbre haute pression (HP). TNitesse de I'arbre basse pression (LP)
Les capteurs de sortie sont ceux utilisés pourdsure des variables suivantes

(BB1) : vibration sismique du palier «1 ». (BB4)ibration sismique du palier «4 »
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NARX BB1 NARX BB4

TNL TNL

Figure 4 : Structure du modele NARX MISO

Les variables d’entrée choisies pour cette ideatiidbn sont présentéesspectivement
Dans les Figures 5 et 6
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Figure 5 : variation de vitesse TNH Figure 6 : variation de visse TNL

Le processus d'identification de différentes vaealde sortie et ainsi que leweseurs d’identification
sont présentées respectivement dans les FiguteRd7 e

Les figures 9 et 12 montrent les graphes de régregsi indique la relation entre les sorties deegd et
les sorties du systéme (cibles).

La valeur R est une indication de la relation etggesorties et les cibles comme sont montrés asns
figures 9 et12, les valeurs de R pour tous lestggsygont trés proches de un (1).

Par conséquent, les résultats de chaque ensemidendées d'apprentissage, de validation et de test
indiguent un tres bon ajustement.

Les figures 8 et 11 illustrent les détails du neeitlréseau obtenu en fonction des performancesmmege
de toutes les structures formées.

Les performances du modele NARX pour I'apprenties#a validation et le test sont illustrées dars ce
figures. Comme on peut constater, les itérationss dasquelles I'erreur de performance de validation
atteint le minimum sont quatre (4) pour la premigogie (BB1) et six (6) pour la deuxiéme sorti& 4.
L’erreur quadratique moyenne (MSE) de la perforneadnce stade est assez faible.
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Figure 7 :variation de BB1 (Réel et modéle)
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Figure 10 :variation de BB4 (Réel et modele)
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Figure 8 : Performances du modéle
NARX de BB1
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Figure 9 : Régression du modéle NARX de BB1
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Figure 11 : Performances du modele
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Figure 12 : Régression du modéle
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NARX de BB4
Le tableau ci-dessous montre l'architecture de fisadién de la turbine a gaz.

Tableau 2 : Estimation du nu@le et résultat de validation

NARX | Nombre de neurones|  Fonction de transfeAlgorithme MSE
Model | couche| couche couche| couche d'apprentissage

cachée| de sortie cachée| de sortie
BB1 20 1 logsid| Linear Levenberg-Marquar@ 0085
BB4 20 1 logsid| Linear Levenberg-Marquar@ 0034
Conclusion

Dans ce travail, le modéle NARX a été utilisé comame technique fiable pour l'identification du
comportement vibratoire a dynamique non linéairéadarbine a gaz.

Les résultats du modeéle développé NARX permettemhdttre en place un outil de simulation puissant e
facile & construire, pouvant étre utilisé pour datcdle et le diagnostic en temps réel de différéypes

de turbines a gaz.

En outre, les résultats ont révélé que le modeldRKlA une capacité suffisante pour découvrir les
relations complexes entre les parameétres d’entréle sortie essentiels des turbines a gaz, dopeui
étre étendu aux autres types de turbines a gaz.
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